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 I 
摘 要 
随着城市化进程的不断加快，城市公交系统作为城市重要的交通网络之一，面临着
线网规模不断增长、客流动态变化不断增强、乘客出行需求日趋多样等诸多挑战。但一
直以来公交行业缺乏有效了解乘客的出行特征以及个体线路选择偏好的手段，难以将乘
客出行规律以及偏好特性运用到线网规划调整中。因此，根据公交运营单位采集的乘客
出行刷卡记录挖掘其行为模式，分析乘客出行偏好，并随之调整线网及运力配置，对提
升公交网络运行效率和服务质量，改善城市居民便利度具有重要的意义。本研究旨在通
过多源数据融合修复原始公交运营数据的缺失信息，复现乘客 O、T、D 时空轨迹，然
后从乘客的轨迹片段中挖掘出行模式，最后，用数据挖掘成果结合乘客个体出行轨迹和
行为特征对公交线网进行优化。具体研究内容如下： 
（1）在数据源缺陷修复层面，针对目前我国城市公交数据系统普遍存在的数据缺
陷，提出一套在有缺陷数据环境下对一票制公交信息系统的数据进行预处理的方案。主
要内容包括了数据采集系统时间误差的校正方法和 GPS 报站缺失数据的推断方法，一
方面，所提供的方法将数据事件转化为离散时间信号序列，然后借助数字信号同步方法
找到了数据源间的时间误差，并加以校正；另一方面，结合历史数据和无时间误差的乘
客刷卡时间戳，修复缺失的报站数据，最终，得到全体乘客准确的上车刷卡时空轨迹数
据集。有效的提升了一票制公交系统的数据质量。 
（2）在乘客 O、T、D 出行轨迹复现层面，针对典型下车推断算法无法容忍信息缺
失的缺陷，提出了公交乘客完整公交出行信息提取方法。首先在数据存在部分缺失的条
件下，引入概率推断、居住地预估计等方法还原乘客的出行时空轨迹。其次，针对传统
出行阶段识别算法错误识别乘客短暂活动的缺陷，在时空阈值的基础上提出了改进的出
行阶段识别方法。最后，借助完整的 O、T、D 出行信息数据分析了目标城市公交客流
的时变特征与满载率的空间分布特性。 
（3）在乘客个体出行模式分析层面，针对城市公交乘客出行轨迹碎片化难以分析
乘客个体出行模式的现状，提出了基于出行拓扑关系图的新型数据融合方法，从轨迹片
段中提取公交乘客的闭合出行链，并分析了乘客的活动特征。首先将个体乘客多天的出
行轨迹进行聚类、时空叠加，形成 OTD 出行拓扑关系图；其次在拓扑关系图的基础上
搜索乘客的闭合出行链；再次，建立乘客不闭合出行轨迹集合与闭合出行链之间的内在
关联；最后，基于全体乘客的闭合出行链集，从不同层面分析了目标城市的公交乘客出
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行特征。提出了从公交乘客个体行为分布角度挖掘城市公交客流集散通道的策略。 
（4）在乘客线路选择偏好挖掘层面，借助乘客出行链数据以及 OTD 时空轨迹信息
构建了乘客的公交出行线路选择偏好模型，并对不同乘客的活动规律进行了研究。首先，
借助前序数据挖掘乘客出行链数据以及 OTD 时空轨迹信息，提取了影响乘客出行线路
选择的多个因素，建立了不同服务差异化场景下的乘客出行线路选择偏好模型并进行验
证。最后，将乘客按不同的决策敏感因素进行分类，分析了其在工作日与周末的出行规
律。 
（5）最后，在利用乘客行为特征进行线路优化层面，本研究针对目前线路优化方
法的不足，提出了一种结合乘客个体出行偏好与公共投入转化率的公交线路优化方法。
借助粒子群优化算法与客流分布数据推演得到了不同优化目标下新线的所有可行解；然
后，以目标城市典型公交线路为案例，从客流量、乘客出行效率、运力配置等方面讨论
并选出最优线路方案；再次，对比了新线加入前后的客流分布以及出行乘客时间效率变
化，将乘客个体出行行为数据挖掘以及知识发现的成果应用到公交线路优化中，为城市
公交系统的运营调度管理提供决策依据和理论支撑。 
 
关键词：公共交通系统；数据挖掘；出行链；线路优化；出行特征 
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Abstract 
With the rapid progress of urbanization, public transit systems have been regarded as the 
most critical mode of transportation. Nowadays, urban transit networks are facing several 
challenges: expanding network scales, changing variability of ridership along with variously 
growing reachability demands of residents. Unfortunately, the transportation agencies lack of 
efficient methods to understand and utilize passengers’ travel pattern and service preferences 
so as to benefit the design and adjust of bus network. Therefore, it’s of great significance to 
leverage the huge quantity of passengers’ transaction records to mine their travel demands 
along with behavioral patterns so as to adjust bus headways and dwelling stations thereby 
contributing the performance enhancement and quality of service in urban transportation 
systems. In this research, we propose a series of methodologies to mine transit riders’ travel 
pattern and behavioral preferences, and then we use these knowledge to adjust and optimize 
the transit system of collaborative city. The contributions of this research are: 
Firstly, We propose a series of methodologies for data preprocessing in order to increase 
the data validity of our collaborator. Our major contribution of this part are: a) we propose a 
novel approach to rectify the time discrepancy of data between the AFC (Automated Fare 
Collection) systems and AVL (Automated Vehicle Location) system, our approach transforms 
data events into discrete signals and then applies time domain correlation the detect and 
rectify their relative synchronization discrepancies. b) By combining historical data and 
passengers’ synchronized ticketing time stamps, we induct and compensate missing 
information in AVL datasets. Our approach can greatly enhance data validity of urban transit 
systems of China. 
Secondly, In order to leverage the drawbacks of state-of-art algorithm for passengers’ 
alighting point estimation, we first introduce maximum probabilistic inference and passengers’ 
home place estimation to recover their complete transit trajectory from semi-complete 
boarding records. Then we propose an enhance transfer activity identification algorithm 
which is capable of specifying passengers’ short-term activity from ordinary transfer 
procedures. Finally, we provide our analysis on the whole city’s temporal-spatial distribution 
of ridership using recovered passenger trajectory. 
Thirdly, To discover passengers’ rigid travel demand from fragmented passengers’ transit 
trajectories, we propose a novel graph based data fusion mechanism. We first cluster each 
passenger’s trajectory data in multiple days and construct a Hybrid Trip Graph (HTG). We 
then use a depth search algorithm to derive the spatially closed transit trip chains from HTG; 
 IV 
Finally, we use closed transit trip chains of passengers’ in the whole city to study passengers’ 
travel pattern from various aspects. Finally, we proposed another option to discover transit 
corridors of the target city by aggregating the passengers’ critical transit chains. 
Fourthly, to obtain deeper understanding on transit passengers’ route choice preference, 
we first derive eight factors that may have influence on passengers’ transit route choice, and 
then construct each passengers’ transit route choice model in regard of different service 
scenarios they have encountered. Next, we verify and assure our model by using ridership 
re-distribute simulation experiments. Finally, we conduct a comprehensive analysis on the 
temporal activity patterns of passengers with different route choice preference. 
Finally, to make use of the rich information of passengers travel pattern thereby 
providing better transit services. We first provide a novel transit route optimization method by 
integrating passengers’ transit route choice models and particle swarm optimization algorithm. 
Then, we then use a real-world case to study the result of various optimization target from the 
following perspective: passenger flow, passengers’ time efficiency, vehicles’ headways. 
Finally, we compare the ridership distribution and passengers’ travel time efficiency before 
and after the establishment of new routes. Our research can provide useful insights in 
leveraging the power of Big Data to enhance the performance of public transit systems. 
 
Key words: Public transportation system; Data mining; Transit trip chain; Transit network 
optimization; Travel pattern; Passengers’ route choice preference; 
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第一章 绪 论 
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第一章 绪 论 
1.1 研究背景 
城市公共交通作为承担城市客流运输的重要交通方式，是倡导城市“宜居”环境的
关键性环节，通过大力发展综合公交体系改善城市交通拥堵状况已成为各级地方政府的
共识。随着城市交通基础设施建设的不断推进，多模公共交通（常规公交、BRT、有轨
电车、地铁及其中转换乘枢纽）的出行模式变得愈加普遍。它给人们带来了快捷、安全
和环保的出行方式，吸引着越来越多的居民从私家车转向公共交通出行。但是，公交乘
车环境不尽人意，高峰期的客流拥挤和延误又将一部分乘客反弹回私人机动车出行。而
公交企业却处于高峰期车辆调度紧张、平峰期车辆人员闲置、资源时空匹配无法满足客
运需求的两难境地。究其根源，运营单位无法从存在着结构性缺陷的运营数据中获得客
流分布特征以及乘客的出行行为模式，以至于公交运营单位无法准确获取有效信息并优
化线网以及运力分配。 
首先，虽然我国绝大部分城市的公共交通 IC 卡票务系统已投入使用多年，刷卡出
行占比已超过 70%，信息系统中已积累大量的居民出行记录数据，但该系统主要是为了
票务管理，不记录完整的出行信息。例如，一票制公交系统不记录乘客下车站点，地铁
数据库有上下车站点，但不记录换乘站点；部分城市 BRT 系统甚至同时缺少换乘信息
与乘客下车信息。因此，城市公共交通运营数据虽然信息量极大，但存在器质性缺陷，
缺失关键信息，不能清晰的反映乘客的客观出行需求，难以直接运用于公交行业管理与
交通规划。 
其次，我国常规的公交系统评价体系多侧重于公交线网密度、公交站点覆盖率等静
态指标的度量，评价内容侧重于公交线网布局和规划的合理性。而公交系统是一个动态
系统，现有的基于静态指标的公交系统评价体系，无法客观评价公交系统调整前后性能
也无法刻画公共投入的转化率，不能为政府制定有效的综合交通政策提供决策支持。 
再次，现有公共交通系统规划多是运用传统的四阶段法模型，基于基于小样本交通
调查以及不同交通方式的客流分配模型，对初始网络方案进行客流服务评价，并不断调
整后形成公交网络方案，本行业公共交通网络、线路以及节点规划与设计方法大多仍停
留在定性和经验层面，缺乏定量的理论支持，对公交网络优化调整方法、模型与算法的
研究尚存不足。 
为解决以上问题，构建高效的城市综合交通系统，需要借助科学的规划、调度、管
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理手段，要求管理部门及时、准确、全面地掌握居民出行尤其是公共交通出行客流的时
空分布规律、乘客出行行为模式和线网动态服务质量。大数据技术作为目前信息处理的
前沿技术，具有强化多维数据之间的关联关系，弱化数据完整性及精确性的特点，特别
适合目前形式多样、结构各异、信息完整度不一致的跨部门，跨行业海量异构化数据处
理，为政府与行业部门及时、准确的了解出行特征，为预测出行客流态势与进行公共交
通线网优化调整提供了有力的技术保障。 
1.2 研究目的和意义 
论文旨在基于已有的城市公交系统数据，如刷卡数据、车辆进站报站数据、线网地
理信息数据、线路基本信息数据等，通过数据挖掘手段复现乘客的出行轨迹，包括上下
车地点和时间、换乘地点和时间，并基于乘客的出行信息进一步挖掘乘客的闭合出行链
以及出行线路选择偏好的为代表的出行模式，最后提供一套基于个体乘客偏好的公交线
路优化方案。 
本文在建立多部门参与的综合交通信息整合机制条件下，从跨部门、跨区域的多源
大数据分析入手，对不完全信息下公交乘客出行模式分析方法进行了研究。首先，全样
本地抽取城市公交刷卡数据、车辆 GPS 数据以及系统运行数据，在数据源存在缺陷的
情况下提供一套具备普适性的数据预处理方案（时间误差软校准方法与缺失数据推断方
法）。其次，利用乘客行为规律特点以及概率推断方法，完成多源数据时空关联融合，
从不完全信息的原始数据中挖掘出城市居民公共交通出行轨迹（起点 Origination-换乘
Transfer-终点 Destination，简称为 OTD）。其三，通过提取乘客出行特征与出行模式，
进行多层次的数据融合，以获得市域、行政区镇的公交客流分布与时空特征。其四，进
行公交客流分布的数据推演与实证分析，从海量数据中挖掘乘客路径选择分析其时变规
律，并推演线网调整后的客流重分配趋势。其五，依据动态客流数据及乘客偏好模型，
建立公交系统优化调整模型，提出在保障乘客出行效率基础上优化运力配置和公交站点
布置的快速公交线路设计方法。 
因此，利用数据挖掘手段对公交乘客出行模式（含出行分布与选择偏好）进行研究
和分析，对于现阶段“政府购买公共服务”背景下，进一步改善当前城市公交系统的规
划、设计、运营、管理都具有重要意义。 
1.3 研究内容和技术路线 
通过海量数据挖掘，从不完全信息中挖掘还原公交乘客的出行模式，并提出快速公
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交线路优化方案，以期从规划、设计、运营、管理等角度全面提高现有城市公交系统的
服务能力和水平，本文的主要研究内容包括三部分： 
第一部分：公交运营数据缺陷处理与乘客完整出行信息提取，主要包含以下研究内
容： 
（1）缺陷数据源背景下的数据预处理方法：针对目前“一票制”公交系统的数据
缺陷，提出了乘客刷卡数据与车辆进站报站数据间的时间误差校正方法，该方法无需对
现有公交数据采集系统进行硬件更新，还能借助本文提供的信息压缩方案高效的完成时
间误差校准；此外，融合历史数据与乘客刷卡记录提出了缺失的报站数据信息还原方案。 
（2）乘客完整出行信息提取方法。改进传统的下车站点推断方法，提升其对缺失
数据的容忍度；然后，改进了传统的出行阶段（起点、换乘、终点）识别算法，使其能
够识别乘客短时活动的，通过跟车调查验证了算法的有效性，并分析目标城市的客流时
空分布以及线网的满载率。 
第二部分：公交乘客出行模式（闭合出行链与线路选择偏好两部分）分析及线路选
择偏好模型，主要包含以下内容： 
（1）乘客闭合出行链挖掘方法。在乘客出行时空轨迹的基础上，提出了一种能够
融合多天碎片化出行轨迹的乘客出行拓扑关系图构建准则，以及在此基础上的乘客闭合
出行链搜索、关联算法；此外，对目标城市乘客的闭合出行链进行了分析，从个体乘客
出行分布的基础上，提出了一种城市的公交客流集散通道挖掘方法。 
（2）乘客线路选择偏好的分析。在乘客个体出行链以及 OTD 数据的基础上，提取
了每个乘客多个关键特征，构建了乘客的线路选择偏好模型，以客流重分配推演验证了
模型的有效性。还分析了具有不同特征的乘客在工作日以及周末的出行规律。 
第三部分：基于公交乘客个体出行偏好的公交线路优化方法： 
针对目前线路优化方法的不足，提出了一种基于乘客个体出行偏好的公交线优化路
方法。借助粒子群优化算法与客流分布数据推演得到了不同优化目标下新线的所有可行
解；然后，以目标城市典型公交线路为案例，从客流量、乘客出行效率、运力配置等方
面讨论并选出最优线路方案并对比了新线加入前后的客流分布以及出行乘客时间效率
变化，将乘客个体出行行为数据挖掘以及知识发现的成果应用到公交线路优化中，为城
市公交系统的运营调度管理提供决策依据和理论支撑。 
根据研究内容本研究的技术路线如图 1-1 所示，总体思路为：从有缺陷、碎片化的
数据中复现乘客的 O、T、D 出行轨迹，挖掘闭合出行链和行为特征，最后利用乘客行
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为特征指导公交线网优化。 
 
图 1-1 本研究总体技术路线 
Fig. 1-1 Overall workflow of this research 
1.4 创新点 
依据本文的 5 个主要研究内容，本文主要的创新点分为以下三个方面阐述： 
一、公交运营数据缺陷处理与乘客完整出行信息提取方法： 
（1）提出了一种能自动校正数据源间时间误差与修复缺失信息的多源数据预处理
方法，得到可靠的乘客上车刷卡轨迹数据。 
（2）改进了传统的乘客下车站点推断与出行阶段（起点、换乘、终点）识别方法，
增强其在数据存在缺失时的鲁棒性，并利用跟车调查数实证据进行验证，最后得到客流
的时空分布规律以及线网满载率的分布特性。 
二、公交乘客个体出行模式分析及线路选择偏好模型： 
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（1）提出了一种在碎片化出行轨迹数据的数据场景下，融合乘客个体多天的出行
OTD 数据，还原其闭合出行链的方法；借助该方法挖掘、分析了目标城市的乘客深层
次的出行分布规律。 
（2）提出了一种从乘客出行链以及出行轨迹中挖掘其出行线路选择偏好的方法；
对目标城市乘客线路选择偏好进行了分析，发现了乘客面对不同的服务差异化场景会表
现出不同的偏好特性，依据偏好特性划分了乘客群体，分析了不同群体占客流比重时变
规律。 
三、基于公交乘客个体出行偏好的公交线路优化方法： 
提出了一种基于乘客个体出行偏好的公交线优化路方法。借助粒子群优化算法与客
流分布数据推演得到了不同优化目标下新线的所有可行解；然后，以目标城市典型公交
线路为案例，从客流量、乘客出行效率、运力配置等方面讨论并选出最优线路方案并对
比了新线加入前后的客流分布以及出行乘客时间效率变化，为城市公交系统的运营调度
管理提供决策依据和理论支撑。 
1.5 论文结构 
本文总共分为七大章节，主要介绍内容如下:  
第一章，绪论，主要介绍了本文的研究背景和研究背景、研究目的及意义、研究内
容及创新点、论文结构与技术路线。 
第二章, 国内外研究综述，主要介绍了本文研究过程中涉及到的重要理论基础，包
括城市公交系统数据挖掘的基本方法、城市公交系统中乘客行为分析方法以及公交线网
优化方法。 
第三章，多源数据预处理方法。本章旨在针对我国目前各大城市公交数据系统存在
的缺陷，提出一套能用于在有缺陷的数据源下对一票制公交信息系统具有普适性的通用
化数据预处理方案，以期得到准确、可靠的乘客刷卡时空轨迹数据集。包括多源数据间
的时间误差校正方法，和报站系统缺失数据推断方法。 
第四章，公交乘客完整出行信息提取方法。改进了经典的下车站点推断与换乘识别
方法，引入概率推断、居住地预估计等方法用以在数据缺失的条件下最大程度还原乘客
的出行时空轨迹。借助 OTD 数据分析了该城市公交客流的时变特征与满载率的空间分
布特性。 
第五章，基于时空轨迹片段的乘客闭合出行链挖掘方法。本章提供了一套通过多天
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数据叠加在轨迹片段中还原公交乘客闭合出行链的方法，并给出了将乘客不闭合出行轨
迹集合与闭合出行链建立关联的方法。基于全体乘客的闭合出行链集，从不同层面分析
了珠海市公交乘客的特性，特别是空间分布特性。 
第六章，乘客线路选择偏好挖掘。本章借助乘客出行链数据以及 OTD 时空轨迹数
据挖掘乘客的公交出行线路选择偏好并建立数学模型，并分析了具有不同特征的乘客群
体的出行时变规律。 
第七章，基于乘客线路选择偏好的公交线路优化方法。本章借助乘客出行偏好分布
模型，设计一套基于粒子群优化与客流分布推演的公交线路优化方法与案例。 
本文所讨论的公交系统乘客出行模式在宏观上表现为客流的时空分布及其衍生特
性；微观上表现为每一名乘客的闭合出行链及其线路选择偏好。 
文中涉及的全部地理信息数据可视化图均依托课题研究过程中自主研发的数据分
析平台生成，其技术架构详见附录 1。 
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第二章 国内外研究现状 
根据本文研究内容和技术路线，本章，国内外研究现状文献综述分别从运营数据中
提取客流分布、乘客出行模式挖掘以及公交线网优化三方面对具有代表性较强的文献进
行讨论。 
2.1 公交线网客流分布提取方法研究现状 
目前，公交系统数据挖掘应用中，最主要的目的就是获得乘客的下车站点进而求得
客流的时空分布。现阶段最主要的做法为通过乘客的连续刷卡记录推断其下车站点，完
成换乘识别的基础上，通过叠加得到乘客出行的时空分布规律；或根据数学模型以概率
推断的方式，按站点吸引法推算客流 OD 分布矩阵。其中，利用乘客出行轨迹以及出行
阶段获得 OD 矩阵是目前的研究热点。 
我国乃至国外大多数城市的公共交通系统采用 IC 卡一票制的交易方式收费，一票
制刷卡方式简化了乘客的乘车付费流程，但为乘客出行轨迹数据提取、分析等带来了严
峻挑战。从一票制刷卡交易数据（主要包含乘客标识、车次、线路、交易时间戳）中，
提取乘客出行轨迹的难点在于识别乘客的下车站点以及标记出行阶段。对此有两种方案：
启发式规则推断法与概率推断法，其中启发式规则推断法从个体乘客出发还原其出行轨
迹，而概率推断法则由具有相似规律的群体出发完成客流量在线网上的分配。 
2.1.1 OD矩阵概率分配法 
OD 矩阵概率分配法主要思想为：首先，根据各车站的上下车客流量构建分布矩阵， 
并寻找每个 OD 对相应的乘客；然后，对于只有上车站点的乘客，根据站点引力模型或
者相似度匹配按概率高低排序分配到各候选站点上，其关键点在于构建客流分配概率向
量。该方法的代表案例为： 
马晓磊等[1]，利用公交 IC 卡及 GPS 数据，对公交 IC 卡乘客上车站点推算进行研究。 
针对安装车载 GPS 设备的车辆，运用 GPS 数据与 IC 卡数据融合算法进行推算；对于无
车载 GPS 设备的情况，为适应一票制 IC 卡数据挖掘，对贝叶斯决策树算法进行改进，
允许节点跳跃，推算上车站点，并且利用 Markov 链特性降低算法的运算复杂度。 
胡继华等[2]，提出一种对刷卡乘客分类推断上、下车站点并扩样叠加轨迹的方法。 首
先通过融合公交车 GPS 数据和 IC 卡数据来推断不同类别刷卡乘客的上、下车站点。然
后，对全部乘客的出行轨迹进行叠加。 
胡继华等[3]，分析了影响乘客选择下车站点的因素，提出了基于乘客个体特征的站
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点吸引权概率模型，最后提供了验证单条公交线路上下车客流量的方法。  
徐瑢等[4]，使用了马尔科夫模型，建立了基于客流对称性的模型。利用乘客平均出
行时间对模型进行校验和修正。 
王超等[5]，在己知各站点上车人数的基础上，利用多种分布模型对推断公交线路 OD
矩阵，多种模型得到的结果基本相似，而改进的结构化模型可以得到更完整的OD矩阵； 
高联雄等[6]，从智能公交卡付费信息和调度信息中挖掘公交车辆行程时间信息、 进
而利用行程时间和站点上下车人数信息估计公交动态 OD 矩阵的方法。 
概率分配法具有能从较为宏观上反映客流分布规律且计算量较小，能够用于线网规
划，但其忽略了大量有价值的乘客轨迹信息。 
2.1.2 乘客出行轨迹推断法 
“两票制”公交刷卡交易系统（如地铁系统、分段计价公交）中，无需对乘客出行 
轨迹进行特殊处理。然而对于“一票制”公交系统的原始数据，需要运用乘客出行轨迹
推断算法根据乘客的出行行为规律，制定一系列规则，来判定乘客的下车站点参考点，
其中最著名的准则为最短路径换乘或到达目的地原则，代表研究案例如： 
章玉等[7]，基于 GPS 数据时间层次聚类（阈值 60s），获取乘客刷卡上车站点信息，
然后基于乘车站距分布的下车站点获取算法（Tsygalnitzky 算法）获取下车站点；设定
换车时间阈值、对乘客换乘进行判断。 
王玥月等[8]，提出了公共交通通勤出行链提取的“四阶段”法，即出行链结构的提 
取、通勤出行行为的判别、出行阶段起讫点时空信息匹配、以及出行阶段行程距离和时
间匹配计算。并利用站点空间位置最短距离法判断换乘下车站点。 
陈君[9]等，WANG-Wei 等[10]，基于 IC 卡数据与 GPS 车辆定位数据，基于连续出行
法，挖掘每个出行者的 OD 信息，并利用交通调查数据进行验证，结果表明，上车站点
的挖掘成功率达到 90%，下车站点挖掘成功率仅为 57%，但从各个站点下车人数比例 上
看，交通调查数据与推断得到的数据相近。 
相比于概率推断法，基于启发式规则的方法可以跟踪每一个出行者，因而提供了
更加详细的信息，有助于后续进一步分析乘客行为特征，因此，有研究提供了对其进
行改进的案例并尝结合“两票制”公交数据以验证其准确性，典型案例如下： 
Munizaga M.A 等[11]，以圣地亚哥市为例，基于改进下车站点预判（同时考虑最小
时间步行与最短步行距离 1000 m）法对两周的公交、地铁刷卡数据进行预处理。然后利
用 30 min 为阈值区分换成点与目的地，利用 2 h 分割两次出行，其中，上车站点匹配成
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功率高达 99 %，同时，用改进的下车站点预判法，利用均一化时间系数法，更合理的
估计换乘站点，避免了最近距离换乘判决法的盲目性。 
Munizaga M 等[12]，同样以该圣地亚哥为例，提出了一系列改进经典出行链方法和
提高模型精度的策略：a）基于客流时间分布规律的城市交通出行起始时间分割方法。b）
考虑乘车距离与欧几里德距离比值的出行阶段分割方法以识别乘客的短时目的地。c）
对于每天只出现一次的刷卡记录，取第二天的第一次刷卡记录作为该乘客的下车站点。
还借助志愿者进行验证，测试结果表明下车站点匹配准确率达到 84.2%，出行阶段划分
准确率达到 90%。 
Gaudette P [13]，采集蒙特利尔市公交刷卡数据与 GTFS 线路调度数据，并以地铁站
为时空锚点，结合出连续出行链中最短距离换乘假设，还提出每天最后一次出行下车站
点推断依据为当天首次出行上车站点的假设，提取出个体乘客 O-T-D 记录，得到客流时
空分布。同时，作者将数据挖掘得到的 OD 结果导入 TRANSIMS 进行分析，分析结果
表明所提出的换乘分配算法，可以得到的换乘客流与通过数据挖掘得到的换乘客流间存
在较小偏差。 
Alsger A 等[14]，以布里斯班市公交两票制公交系统的数据，假定无下车站点信息的 
条件下，对经典的 O-T-D 提取方法进行检验。检验结果表明，不同的换乘距离与换乘时 
间阈值设定都会对结果产生影响，且通过经典假设的得到的 OD 准确度仅为 65%，通过
数据分析，作者提出乘客每天最后一次出行的下车站点为候选集中与当天第一次出行上
车站点距离最近的站点。同时，准确度提升为 75%。 
从以上案例观察，经过改进的直接推断法，其客流推断精度虽然宏观数值上仍低于 
概率推断法，但也已具备较高的使用价值。另一方面，对直接推断法与概率分配法带来
较大影响的因素在于数据源的质量与完整性。目前大部分城市的公交数据系统并不能保
证数据完整性，因此客流数据挖掘过程常常受到干扰，短时期内还需要寻找一套能够兼
容缺陷数据源的同时，准确合理还原乘客出行轨迹以及出行分布的方法。 
2.1.3 客流分析中的数据缺陷应对方法 
公交数据挖掘以及应用各个环节，能获得可靠结论的前提是获得完整准确的 AFC
与 AVL 数据，但现实情况下，数据缺失与信息不一致无法避免，部分城市公交系统数
据源存在严重的数据不一致甚至信息错误，主要表现在以下两方面：首先，公交车载刷
卡计费系统（AFC）与车辆定位系统（AVL）独立，时间基准不同步（部分地市超过 45%
的公交运营车辆中，系统时间误差超过 35 分钟），导致无法通过乘客的刷卡时刻与车辆
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的时空轨迹匹配，推算出乘客准确的上、下车站点；其次，受城市建筑阴影效应影响，
车载定位设备常常出现定位失败或通信丢包的现象，无法提供到完整的车辆时空轨迹。
影响乘客出行信息推断与还原，3.75%的缺失轨迹数据即可造成超过 25%的乘客刷卡上
车匹配失败[15]。 
为克服以上缺陷，部分文献提出了基于启发式判定规则的数据处理方案：Steve 
Robinson 等[16]，首先针对公交智能卡系统存在的缺陷，分析了产生错误数据的原因。其
次，提出了一种通过数据挖掘定性判断车载系统错误与针对乘客个体出行特征，纠正错
误下车打卡数据的方法。并建议综合采用最大换乘次数、最长换乘时间、不重复线路、
最长出行时间、直线系数等多种因素判断乘客的换乘行为。 
Ma Xiao-lei 等[17]，基于马科夫模型与贝叶斯决策树，构建了一套不需要借助其它外
部数据源，即可推断刷卡乘客上车站点的方法。该方法假设站点间的平均行程时间服从
高斯分布，并假设后一站的概率只与当前站点及平均行程时间有关，进而构建马科夫决
策树模型。并对该模型进行验证，发现仅有不到 20%的站点能够完全判断正确，剩下
80%的站点存在 2 到 3 站误差，该方法为 GPS 数据无法得到时判断乘客下车站点提供了
一定的思路。 
Zhang F 等[18]，基于乘客智能卡刷卡数据、车辆定位数据、IC 卡交易金额与余额、
收费费率以及乘客换乘特性，得出一系列判断乘客下车站点的约束条件。再利用条件随
机场模型与协同滤波算法对不完全信息下的公交乘客 O-T-D 进行提取，试验结果表明，
该方法可以达到较高的准确度。 
Kusakabe T 等[19]，以大坂为案例，基于智能卡 OD 数据与交通调查数据构建的先验
概率模型，提取到达时间、车站内停留时间、起佚点，结合朴素贝叶斯分类法，提供了
一种基于数据融合技术的出行目的判断方法。 
以上案例虽然为从有缺陷的数据源中还原公交乘客的出行信息提供了一定思路，但
未能从根本提升现有公交数据系统的数据质量，从不完整甚至有缺陷的信息中还原公交
乘客 OTD 时空轨迹仍是目前本领域的难点。 
2.2 公交乘客出行模式分析方法 
公交乘客的出行模式分析可以按分析目的分为宏观与微观两个层面，宏观层面上， 
公交乘客出行特征挖掘主要的研究目的是为公交运营管理提供宏观层面上的决策支持， 
而在微观层面上，出行链则更有利于对乘客群体行为特征的进行分析。 
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2.2.1 公交乘客出行特性挖掘 
宏观层面上的数据挖掘被用于了解客流时空变化规律或线网资源的使用率，以期为
公交系统规划以及整体政策调整提供依据，主要案例如下： 
Bagchi M. 等[20] ，从韩国实行的分段计价地铁和公交公 IC 数据中提取包括人均刷
卡次数、乘客出行的时间和空间分布等指标，并用于公交市场分析以及公交企业的运营
管理。 
Seaborn C. 等[21]，利用伦敦市公共交通 IC 卡数据，研究了乘客在公交与地铁两大
公共交通系统之间相互换乘的时间阈值，将相互独立的轨迹连接成完整的出行链，并在
此基础上，对每日公共交通出行链总数、每天人均出行链数、出行阶段数、地铁与公交
混合出行数等进行了统计分析。 
Catherine M. 等[22]，以加拿大魁北克市为案例，分析了乘客刷卡量在时间上和空间
上的分布特征，然后提取了公交站点的被使用频率的时变规律，最后，通过聚类分析了
不同种类乘客公交出行的时变化模式。 
Wonjae J. 等[23]，通过韩国公交智能卡数据，挖掘了乘客公共交通出行时间和换乘
特征，绘制了行程时间空间分布图，分析了换乘时间、换乘需求等参量的空间分布，为
线网优化提供依据。 
Foell S. 等[24]，以里斯本的公交系统为例，融合 AFC 与 AVL 数据，基于经典假设
得到个体乘客 O-T-D 序列，分析城市公交客流的时间分布。然后，从站点到线路两个层
面，分析了公交系统的使用概率分布。再次，通过相似性比较，作者发现乘客在工作日
站点、线路的使用相似度远高于周末。最后，分析了连续乘车事件在时间上的概率相关
性。 
 Guangxia L. 等[25]，以新加坡两票制度公交为例，用时空阈值法由三个月的出行链
中寻找停留时间与访问次数靠前的站点，提取时间序列的傅立叶参数后，再利用 local 
kenemization 算法进行投票判断居住点。该文献表明，提取出的职住分布与新加坡人口
调查的职住分布具有更强的相关性。 
龙瀛等[26]利用连续一周的两票制公交刷卡数据，构建了基于乘客乘车过程的通勤出
行识别模型，和基于乘客在停驻点到达时间和逗留时间的职住地识别方法；然后，结合
用地性质分布，分析了北京 3 大典型居住区和 6 个典办公区的通勤出行特征。研究结果
与 2005 年居民出行调查结果相符。 
华南理工大学博士学位论文 
12 
2.2.2 基于出行链的乘客行为模式分析方法 
出行链研究是乘客交通出行行为研究的重要部分，其描述了出行者从起始点出发， 
经过若干个目的地，再返回起始点的出行全过程。它摒弃了传统交通行为模型中表征每
一次出行的孤立静态性，真实揭示了城市交通出行全过程的连续性特征，体现了乘客交
通出行的连续动态性[27]，可以认出行链是刻画乘客出行模式的重要手段。国外基于出行
链的研究起步较早，研究范围也较广，主要从出行链空间拓扑、出行链中各阶段交通方
式选择两方面进行。主要案例综述如下： 
Thomas F.Golob 等[28]，在 2000 年时研究了家庭活动参与和出行链生成的联立模型， 
作者基于基本的出行生成模型，加入了时间利用的观点，结合了出行活动和出行时间将 
模型进行改进。该模型共同预测了活动、出行时间和出行生成作为居民特征和可达性指 
数。同时表明基本模型将活动分为工作和非工作两类，可以拓展三种活动：生存、娱乐 
以及义务活动。该模型同时分析了在家工作的出行链和活动参与的特征。 
Valiquette 等[29]，利用蒙特利尔交通出行调查数据，基于环路（开环、闭环、单环、 
多环）、锚点（居住地、工作地、学校）、出行目的对居民出行链进行分类讨论；数据统 
计结果表明，儿童跟随出行、拥有私家车，家庭组成等因素都会影响居民出行链的复杂
度、直径、频率产生重大影响，同时，以工作为目的出行链成为了城市居民最主要的出
行链。 
Liu Zhenru 等[30]，在以出行链为基础的居民出行行为研究综述中认为，对基于出行 
链的分析方法应该基于出行链活动，深入分析居民对出行链的选择，进而对出行行为进
行研究，为制定交通规划和交通管理政策提供一个更好的决策支持。 
Yuhwa Lee 等[32]，基于家庭在户外的出行链的活动相互联系假设，运用模型估计来
解释家庭类型和机构、时间分配以及出行链模式之间的关系。户外的生存性活动、维持
性活动以及自由活动的维持时间被当做独立的变量，同时来检测家庭出行链中的时间分
配策略。研究结果表明家庭内部关系、家庭类型和结构以及家庭户主的属性都和出行链
行为之间存在内在的联系。 
Thomas F.Golob 等[33]，使用悉尼从 1997 年开始的持续的居民出行调查数据，研究
五年一组中个人出行活动链，建立了出行行为、年龄、收入和生活环境的模型。研究发
现，在复杂的出行链中，老年人的出行需求由开车转变到了乘坐小汽车，最后转到了公
共交通上，尤其是单人出行和几乎所有的女性。最后针对老年人群体出行不便而提出对
公共交通、交通基础建设的建议。 
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Xin Ye 等[34]，检验了乘客活动出行模式和模式选择的复杂性之间的内在关系。通 
过对工作出行链和非工作出行链的模型进行探讨，统计模型检验结果表明对于工作出行 
和非工作出行，出行链的复杂程度决定了模式选择。 
Stefaan V. Walle 等[35]，使用比利时的调查数据进行分析研究后发现在公交出行中， 
步行时间、候车时间、换乘对公交出行有负面影响，居民公交出行能够接受的最长等待 
时间和候车时间由总的出行时间决定。另外在郊区地区，人们的出行行为比更复杂，小 
汽车、自行车等步行以外的方式被作为公交的接驳方式，以填补出行方式链中缺失的部 
分。 
MA-Xiaolei 等[36]，以闭合出行链法建立每个乘客的出行轨迹，对城市居民的出行
链时空序列进行聚类分析，提取潜在的规律，同时基于历史数据，分析出行模式的稳定
性（或支持度）。其中，分析出行模式稳定性使用的输入属性包括：出行天数，相近的 第
一次乘车时间数。相似的线路序列数量，相似站点数列数量。出行稳定度用粗糙集理 论
对通过聚类算法发现的 5 种行为模式构造了快速分类规则。 
国内基于出行链的乘客出行行为研究起步较晚，主要研究方向集中在出行活动分析
以及交通方式选择分析方面。其中，基于交通方式选择分析方面，主要借助交通出行调
查获得居民的出行日志[37]，并用出行链对活动特征进行建模，最后分析不同活动对于 交
通方式选择的偏好特性。主要案例包括： 
Xianyu 等[31]，借助 MNL 模型，分析出行交通方式、职-住出行链与出行者社会经
济属性间的联系，该研究结果表明，工作出行为出行者的首要出行链组织因素，而出行
方式决定于活动类型; 
李妲等[38]，对北京市节假日出行特征进行分析，以出行链为基本分析单元，找出了
出行链的时间特征、活动模式以及出行的交通方式选择上的不同，建立了基于活动的出
行选择模型。 
褚浩然等[39]，提出了出行链的特征指标，并运用多项 Logit 模型建立的交通方式选
择模型，验证了平均出行链长度对交通方式选择有显著的影响的假说，选择乘坐私人交
通方式的可能性与出行链长度成正比。 
宗芳等[40,41]，运用活动链和中途停驻的概念，建立了基于活动的出行时间和方式选 
择模型，并用公交优先策略进行了模拟分析。 
李萌、王迎等[42,43]，对活动链的各阶段交通方式与居民的基本属性的关系进行分析，
通过居民活动链和出行方式链建立了出行方式选择模型。 
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基于出行活动的分析是从个体行为出发，将居民的各种出行以链的形式进行跟踪分 
析，目的是剖析交通出行的微观机理，研究人们的出行行为特征和选择特征。主要对出
行时间、出行方式、以及出行目的地等方面进行分析，进而构建出行方式选择模型。主
要研究案 例包括： 
杨柳等[44]，对城市居民的出行前选择行为进行了分析，运用出行链的分析方法，总
结了我国大城市通勤出行链和非通勤出行链的基本特征。从微观的角度构建了基于出行
链的出行时间、出行方式以及出行目的地的选择模型，其基于活动的交通需求预测方法
为规划人员提供了一种新的出行需求预测方法。 
石心怡等[45]，研究了出行链的时间分布特征以及交通方式组成，通过对土地利用性
质与出行链的关系分析，得出了出行链的空间分布特征规律：不同的用地性质吸引了不
同类型的出行链，基于工作、基于生活以及基于休闲的出行链分别分布在城市不同的交
通走廊上。 
马飞等[46]，分析复杂通勤出行链脆弱性的影响因，采用预抽样数据和主成分分析法 
对主要影响因素进行识别，提取交通网络拥堵、公共交通衔接不畅、机动车停车困难、
交通诱导信息误差和主观因素等 5 个公因子，设计了复杂通勤出行链脆弱性感知的测
度 指标体系；运用因子分析方法得出各影响因素之间的关系。研究结果表明交通网络
拥 堵和公共交通衔接不畅对复杂通勤出行链脆弱性感知水平的贡献度最大。 
何流等[47]，对居民日出行情况进行建模与仿真。将出行者分为 3 类，分别建立学生
出行次数 logistic 回归模型、老年人出行次数泊松分布模型及就业者出行选择模型。结
合城市宏观社会经济数据，对模型进拟合，得到不同类别出行者的出行次数。以中国中
部城市郑州市为例，预测了居民的平均出行次数。 
吕婷婷等[48]，探索南京市市郊居民的通勤出行规律，并利用 MNL 模型，对南京市
市郊通勤者出行方式及出行链选择进行研究及实证建模，表明实际就业-居住关系的均 
衡有助于减少市郊居民的通勤时间和通勤距离，职住一体化程度越高的区域职住分离度
越低； 
综上所述，国内外针对出行链的研究范围较广，涉及到多个相关的研究主题。国内
目前基于出行链的研究主要集中于出行链属性与居民社会经济属性关联关系、出行链模
式选择以及方式选择模型等方面；且大部分关于出行链的研究都是基于居民出行问卷调
查数据进行的，费时费力，同时数据不能及时更新，并不能满足当今快速变化的交通的
要求。随着新型数据采集方法的兴起，部分案例开始采用时空定位数据，并借助数据挖
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掘手段挖掘出行者的出行链及其行为特性，代表案例如下： 
Zhao J 等[49]，将共享单车用户的出行链按拓扑特征分类并进行分析，结果表明，
闭合自行车出行链的截止时间为 1小时，而非闭合自行车出行链的截止时间为 30分钟；
研究还表明，男性骑行者在周末相较女性更容易单环形成闭合出行链，女性骑行者则有
更大概率形成多环路出行链； 
Ying Hu 等[50]，利用共享汽车 GPS 轨迹数据，将共享汽车形成的闭合出行链分类， 
并按照半径、停驻时间比、停驻点数量对共享汽车的出行链进行聚类分析，该研究表明 
绝大多数共享汽车用户所产生的出行链具有的形式为多点、短时停留、中等半径出行链。 
王俊兵等[51]，利用北京公交刷卡数据完成了不同时段不同出行模式的出行链提取，
还原了乘客出行选择，进行宏观出行特征的统计分析，包括乘客全日刷卡量的时间分布
特征、乘客出行的空间分布特征、出行时间和距离的计算及换乘特征。 
在公共交通领域，不依赖交通调查，仅采用数据挖掘手段对乘客的闭合出行链进行 
还原与挖掘分析仍是一个难点，现阶段公共交通数据挖掘及应用虽在一定程度上揭示了 
乘客的活动规律，但大部分研究案例均未采用出行链来对乘客行为建模；另一方面，公 
共交通领域闭合出行链的研究国内多停留在轨迹数据还原阶段[52]。 
2.3 公交线路优化方法 
公交线路优化方法是目前公共交通领域的热点，与常规优化问题类似，公交线路优
化的目的在于寻找合适的站点数量与运力配载，使得线网规划或调整阶段的目标函数在
给定 OD 矩阵和约束条件限制取得极大值。换而言之，将线路优化以及快速公交线路设
计设问题转化为数值优化问题后用智能优化或启发式算法求解，目前国内的研究中，公
交线网优化常采用多参数加权组合优化，代表案例为： 
聂瑶等[53]，提出公交线网的分层优化模型：快线层以直达客流密度最大为目标函数；
普线层以乘客总出行阻抗最小为目标函数；支线层则以线网覆盖率最大为目标函数。采
用蚁群算法求最优解。 
罗孝羚等[54]，构建了以乘客出行时间最小化为目标的公交线网及发车频率的混合模
型，并设计了相应的改进遗传算法求解该模型。 
胡继华等[55]，针对公交线网规划问题, 提出一种多目标的公交线网规划模型，以最 
小化乘客总出行时间和总换乘次数，最大化线网的需求密度为目标函数。利用禁忌搜索
和模拟退火两种算法对模型进行求解, 并利用 Sioux-falls network 数据集进行验证。 
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蒋阳升等[56]，结合现有的可达性相关研究现状，提出了公交线网广义可达性的相关
概念。在此基础上，建立了公交线网空间可达性的优化模型，并设计了遗传算法对模型
进行求解。 
徐茜等[57]，以系统总成本为目标函数, 以线路长度、频率等为约束条件的公交线网 
设计模型。对该模型采用模拟退火算法求解，并对线网解进行调整。 
齐振涛等[58]，从直达客流量的角度对公交最优路径进行求解。采用公交线路必经中
间站点的选取方法，将 k-最短路径算法进行改进，用于求解最大直达客流量路径；以最
大直达客流量、人均最小成本加权作为优化目标，建立了基于网络人均出行时间成本最
小的公交线路优化模型。 
蒋阳升等[59]，以客流强度与可达强度匹配最佳和可达性值最大为目标，以首末站布
局位置要求为约束的公交线网可达性优化模型，用遗传算法求解，通过算例进行验证。
研究结果表明新方案可达强度与客流强度匹配程度有所提升。 
郭戎格等，宋子航等[60,61]，以出行者出行成本最小、运营商运营成本最小为目标建 
模, 考虑定制公交“直达、零换乘”特点，结合约束条件并采用遗传算法求解。 
国外，对公交线路优化的起步较早，但较之于国外大部分案例中不涉及发达的公交
线网，因此研究思路与国内研究差异较大。部分国外研究案例目标城市中，公交站点稀
少，发车班次间隔超过 30 分钟，导致乘客的换乘时间成本剧增，因而专门出现了以减
少换乘时间损失为目标的线网优化案例： 
F Cevallos 等[62]，以佛罗利达某公交系统为例，对车辆班次时刻表进行调整，以尽
可能降低乘客的换乘候车时间，该案例同样将线网优化问题转换为数值优化问题，并采
用了遗传算法进行求解。 
Y Hadas 等[63]，利用客流数据结合设计了动态变化的时刻表以加入区间车，以使乘
客出行时间达到最小同时减少可能的换乘候车时间以及需要的步行换乘距离，该案例最
后使用了动态规划算法寻找最优解。试验表明最高可以减少 17% 的乘客出行时间。 
M Schröder 等[64]，通过调整班次时刻表达到减少乘客换乘时间以的方法提升乘客 
换乘质量。 
Y Shafahi 等[65]，通过调整车辆车头时距、时刻表等手段达到了优化换乘的目的， 该
案例中同样采用了遗传算法寻找最优解。 
同时，在公交线网发达的大城市，则是采用了与国内目前研究方案相似的多目标组
合优化方法： 
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CE Cortés 等[66]，提供了一套基于遗传算法的多目标公交线网运营策略优化方法， 
该方法允许经营者调整发车班次以及使用区间车，由遗传算法寻找一套实时调度策略， 
让乘客等待时间最少的东西尽可能降低运营成本。 
L Fu 等[67]，提供了一种将区间车与全站车进行协调调度的方案其目的是让乘客的等
待时间、车辆行驶时间以及乘客的出行时间之和取得极小值。由于涉及站点较少，故使
用了穷举法求得全局解。 
SUN Chuanjiao等[68]，提出了一套通过控制BRT线路运营车辆车头时距以使得乘 客
的出行时耗与运营成本达到综合极小值的方法，该案例使用了可变长度编码的遗传算 
法寻求最优解，数值仿真表明该方法可以有效减少双方的综合损耗损耗。 
F Zhao 等[69]，提出了一种用户等价出行时间以及换乘次数最少同时线网最大化覆盖
用户出行需求的公交线网优化方案，并对比了禁忌模拟退火法以及梯度下降法来求解最
优解，结果表明模拟退火算法能够在绝大多数情况下表现的更好。 
M Nikolić 等[70]，则是采用了人工蜂群算法，优化目标同样是最少换乘的前提下使
得大部分被服务的乘客出行时间最短。 
Y Hadas 等[71]，提出了一种使得空座率以及无法上车的乘客同时最小化的公交线路
优化运营方案，该方案根据乘客出行需求同时调整发车频率与所采用的车型。 
对比国内外的案例，可以发现以下特点：首先，采集的数学手段与优化过程并无过
多差别，但相比之下，国外研究案例会更多考虑平衡公交公司的运营成本与乘客时间花
费，并利用实际的线路对优化方法进行验证[72]；其次，针对公交线路优化问题，也有研
究案例采用了改进的搜索算法[73,74]，但本质上并无特别显著的区别；再次，现阶段所有
的线路优化问题均欠缺对乘客个体线路选择以及行为偏好的考量（对于线路选择目前
多按候车时间按概率分配[75]），未能将乘客个体出行行为数据挖掘以及知识发现的成果应
用到公交线路优化中。 
2.4 文献综述结论 
本章探讨了公共交通领域的数据挖掘案例以及将数据挖掘成果应用于城市公交线
网优化的方法与案例。经总结，得到以下结论： 
（1）从城市公交多源数据中还原乘客的出行轨迹是业界重点探讨的课题。 
（2）现阶段，公共交通数据源在信息完整性方面尚不理想，有缺陷的数据严重影
响数据挖掘结论的有效性。 
华南理工大学博士学位论文 
18 
（3） 采用新型数据挖掘手段，在不依赖人工交通调查的前提下，挖掘乘客的闭合
出行链以及行为特征的研究仍有待深入。 
（4）现阶段通用的公交线网以及线路优化方案尚未考虑乘客的个体方案选择偏好，
多用统一化模型覆盖个体乘客，有待提出更合理的方案。 
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第三章 公交系统多源数据预处理方法 
随着公交乘车 IC 卡及 GPS 报站系统的广泛使用，我国目前各大城市均能提供不同
种类的公交数据以供分析应用。但是，公交信息系统（尤其是一票制公交的信息系统）
设计目的均是为了票务清分，未考虑借助票卡数据以及车辆定位数据研究乘客的出行行
为以及区域客流时空分布规律的需求。因此从原始刷卡乘车数据还原乘客的时空轨迹，
存在较高的技术难度。另一方面，公交 IC 卡数据与车辆报站数据间往往存在时间同步
错误以及数据丢失的现象，导致信息不一致，后续的关联匹配以及一系列的数据挖掘无
法继续进行。数据质量控制目前仍为公交系统中的空白，尚未引起足够重视，也没有一
套完整的数据质量测控标准体系。综上所述，公交系统中的原始数据存在器质性缺陷，
不能直接用以进行深层次分析。 
本章以及第四章共同围绕的主题是公交运营数据缺陷处理与乘客完整出行信息提
取。在本章，我们首先针对公交 IC 卡收费系统与 GPS 报站系统间的时间同步误差提出
了一种基于事件时空关联与信号关联匹配的时间误差校正方法；其次，针对 GPS 报站
数据缺失，提出了一种融合乘客刷卡时间戳与区间行程时间的报站系统缺失数据推断方
法；结合这两种方法完成了数据源存在缺陷条件下的公交乘客上车站点匹配。全章内容
旨在提出一套能用于在有缺陷数据环境下对一票制公交信息系统具有普适性的数据预
处理方案，以期得到准确、可靠的乘客刷卡时空轨迹数据集。同时，本章所述的数据处
理方法无需对公交系统的硬件进行升级改动，也能用于处理其他有缺陷的历史数据。 
3.1 数据源及总体数据流图 
本节内容涉及两大数据源，分别为乘客刷卡数据与 GPS 报站数据。我国大部分采
用“一票制”策略的城市，所提供的公交运营数据关键字段如表 3-1 所示。由表 3-1 可
知，乘客刷卡数据源（即 AFC 数据）与 GPS 报站记录（即 AVL 数据）共同的信息字
段为车牌号与线路号。而在大多数情况下，乘客的刷卡时刻均在进站后以及车辆出站后
一小段时间内，因此通过时间匹配可以确定乘客的上车站点。但前提是 IC 卡收费系统
的时间误差不能大于允许的匹配误差阈值，且对应时刻必须有对应的报站记录。 
数据预处理如图 3-1。具体来讲，数据采集初步格式转换完成后，分别进行了乘
客刷卡数据时间误差校正与车辆定位数据信息修补。时间误差校准方法将数据由事件
域转为信号域，并借助了数字信号处理方法成功提取出时间误差，并进行校正；车辆定
位数据修补的关键在于建立合理、高效的概率分布模型，准确推断出丢失的数据。本章
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所讨论的数据预处理算法最终输出结果为经过了时间误差校正以及缺失站点数据修补
的乘客刷卡事件时空轨迹数据集。 
表 3-1 数据源关键字段 
Table 3-1 Principle information in the related data sources 
数据源 关键信息字段 
乘客刷卡数据 IC 卡卡号、刷卡时刻、车牌号、线路号 
车辆报站数据 车牌号、线路号、车站名、进站时刻、出站时刻 
车辆坐标与线路表 线路名、方向（上行或下行）、站点列表、站点坐标、线路轨迹坐标 
车辆调度记录 车辆调度记录&线路、发车班次、车牌号、发车时刻、经停（或绕行）站点 
 
 
图 3-1 数据预处理总体流程 
Fig. 3-1  Overall workflow for data preprocessing 
3.2 时间误差自动消除的乘客上车站点匹配方法 
目前，已有的公交乘客上车站点推断方法按照基本原理可以分为两类：概率推断法
[17,76,77]、直接推断法[18,78]。两种方法各有优缺点。 
概率推断法通过假设车辆经过每一段连续站点对所构成的路径的时间均服从高斯
分布。通过轨迹记录器取得每段路径的行程时间分布，建立马可夫模型或贝叶斯概率推 
断模型；由每一趟车的起始站点为原点，起始时刻为零时刻，计算乘客刷卡时刻与零时
刻间的时间差，并借助概率图模型寻找使后验概率取得极大值的站点。该方法可在没有
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AVL 数据的情况下，仅凭已经训练好的模型推断出乘客的刷卡上车站点，但该方法也存
在明显的缺陷，公交车辆在两站点对间的行程时间会受到道路条件、车流量、驾驶员状
态、能见度等因素的叠加影响，并不总是服从高斯分布，得到的模型存在偏差。 
直接推断法假设乘客在车辆进站与到达相邻下一站的时间内完成上车、刷卡，因此，
该方法采用一定的时间阈值（通常取 45s[79,80]）将乘客与 AVL 数据源中的车辆报站时
刻进行时间关联，将 AVL 报站数据中与刷卡时刻最接近且满足时间阈值限制的站点推
断为上车站点。该方法简单、易于实现无需对概率分布进行假设，也无需对概率推断模
型进行拟合，能够准确、唯一确定每一名乘客的上车站点。但该方法适用前提是 AFC
自动收费系统与 AVL 自动报站系统间的时间误差已知且为恒定值。若两系统间存在未
知时间误差，则无法得到上车站点或直接得到错误的上车站点。为改进该方法的缺陷，
本研究在直接推断法的基础上，提出了基于事件关联与时间误差自动校准的乘客上车站
点推断算法。 
3.2.1 算法总体流程 
本节提出的时间误差自动校正的公交乘客上车站点匹配方法总体流程如图 3-2 所示，
该算法主要步骤如下： 
Step 1 对每辆车的每个班次的运营数据，提取其所有乘客上车刷卡时刻，并按照时
间先后进行排序，其中所述每一趟行驶定义为从起点站到终点站； 
Step 2 通过跟车调查或者历史数据合理选择乘客刷卡数据时间分割阈值为 ε，将相
邻时间间隔小于 ε 的刷卡记录归为同一上车站点，即可将同一辆车同方向各站点的乘客
刷卡数据分离； 
Step 3 提取每个班次每站点第一个刷卡的乘客时间戳形成的时间序列；再提取
公交车辆在该班次每站点进站时刻，形成的二元（只有 0 与 1）时间序列； 
Step 4 将以上两时间序列中不为零的时刻进行时域脉宽延拓，即每个不为零的时刻
转换为一个宽度 tw 的正脉冲，形成两路新的信号序列； 
Step 5 将两路信号序列加上时间推移量 τ 后进行时域相关运算，寻找使得时域相
关运算结果为极大值的时间推移量。如果时间匹配精度允许大于 5s，则可采用数据 压
缩方案对两时间序列进行预处理后匹配。数据压缩的具体思路是：根据采样定理，
在不损失信息的前提下对信号序列进行抽样，减少需要处理的信号序列长度从而压缩搜
索范围。 
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图 3-2 时间误差自动消除的上车站点匹配方法流程 
Fig. 3-2  Overall workflow for time error rectification boarding correlation 
3.2.2 算法关键步骤 
3.2.2.1 乘客刷卡数据时间分割 
乘客刷卡事件与公交车辆的到站事件间存在确定的关联。假设车辆 p 在某一趟行驶
（定义为从起点站到终点站）时，产生的所有 AFC 乘客刷卡数据定义为𝐶"，在第𝑖个车
站产生的乘客刷卡记录形成的有序集合为𝐶$ = 𝑐$', 𝑐$), … , 𝑐$+，产生的报站记录为𝑉$。则：
在𝐶$所有元素与𝑣$关联度最高的元素为该站第一条刷卡记录𝑐$'，本研究定义𝑐$'为站点 i
的代表元素，车辆在每个车站的乘客刷卡数据中的代表元素可等价于该车在此站的进站
事件。为从某车辆全部 AFC 乘客刷卡数据𝐶"中分离出各站点的乘客上车记录𝐶$，本研
对每辆车的每一趟行驶提取所有乘
客上车刷卡时间，按先后顺序搜索
相邻刷卡时刻间隔大于ε 
归于下一上车站点
提取数据分离后每个站点的第一个
刷卡记录形成有序代表集,形成二进
制时间序列Yc(t)
提取与Yc(t)对应的车辆进站时刻集
合，形成二进制时间序列Yv(t)
对Sc、Sv进行信息压
缩，得到压缩后的序
列为Sc´、Sv´ 
建立Sc´、Sv´互相关函数cor，求取
使得cor取得极大值的时间误差t=Td
将Yc(t)、Yv(t)中y=1的时刻延拓
为宽度tw幅值为1的正脉冲，形成
离散时间信号序列Sc,Sv
Yes
No
开始
结束
所有乘客的刷卡数据
均处理完毕
     No
      Yes
根据求取的Td更新时间戳，与AVL报
站记录进行时间关联
提取城市公共交通AVL系统及AFC系统全
样本数据,设置乘客刷卡数据时间分割
阈值ε 
归于同一上车站点
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究对南方某城市公交车进行跟车调查，记录 1297 名乘客的上车刷卡时刻，得到的同一
车辆停站后相邻乘客上车刷卡间隔时间分布如图 3-3 所示： 
  
a) b) 
图 3-3 相邻乘客刷卡时间间隔分布 
Fig. 3-3 Distribution of intervals of smart card events within consecutive boarding passengers 
由图 3-3a，大部分相邻乘客的刷卡间隔时间分布在 1~10s 的区间内，从图 3-3b 累计
分布上看，20s 已覆盖了超过 90%相邻乘客的刷卡时间间隔。 
通过 AVL 车辆报站数据得到该城市公交站点间车辆行程时间分布如图 3-4 所示， 
  
a) b) 
图 3-4 公交车站相邻站点间的行程时间分布 
Fig. 3-4  Distribution of bus travel time within consecutive stops 
由图（3-4a），站间平均行程时间分布于 60s 至 250s 的区间内；从图（3-4b）累积
分布上看，超过 95%的站间行程时间超过 60s。因此只需要将相邻刷卡记录的分离阈值
设置为𝜀=40s，即可有效将同一辆车同方向各站的乘客刷卡记录分离。 
3.2.2.2 刷卡事件信号域变换与时间误差搜索 
取得车辆该行程各站点刷卡记录集合𝐶', 𝐶), … , 𝐶/后即得到每个站点的第一个刷卡
记录的所形成的有序代表集𝐶0 = 𝑐'', 𝑐)', … , 𝑐1'，由𝐶0中各元素时间戳形成的二元时间序
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列𝑌3，定义如下： 
 
𝑇30 = 𝑡'', 𝑡)', … , 𝑡1' 𝑌3(𝑡) = 81, 𝑡 ∈ 𝑇3𝑅0, 𝑡 ∉ 𝑇3𝑅 （3-1） 
其中，𝑇0为𝐶0各刷卡记录对应刷卡时刻集合，该序列时间分辨率为 1s。 
同理，对于𝐶0对应的报站事件𝑉0 = 𝑣', 𝑣),… , 𝑣1及其进站时刻集合𝑇>0，可得到二元
制时间序列𝑌>，定义为： 
 
𝑇>0 = 𝑡', 𝑡), … , 𝑡1 𝑌>(𝑡) = 81, 𝑡?' ≤ 𝑡 < 𝑡?' + 𝑡C;0, 𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒.  （3-2） 
若将𝑌>与𝑌3中每个𝑦 = 1的时刻延长为一宽度为𝑡C， 𝑡C < MN，幅度为 1 的正脉冲，
则𝑌>、𝑌3被进一步转换为离散时间信号序列𝑆3，𝑆>。定义为： 
 
𝑇30 = 𝑡'', 𝑡)', … , 𝑡?',… , 𝑡1' 𝑆3(𝑡) = 81, 𝑡?' ≤ 𝑡 < 𝑡?' + 𝑡C,0, 𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒.  （3-3） 
   
 
𝑇>0 = 𝑡', 𝑡), … , 𝑡?, … , 𝑡1𝑆3(𝑡) 𝑆>(𝑡) = 81, 𝑡? ≤ 𝑡 < 𝑡? + 𝑡C;0, 𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒.  （3-4） 
同理可知，𝑆3、𝑆>两信号时间分辨率也为 1s。 
将乘客刷卡事件与车辆报站事件转换为离散时间信号后，本研究假设车辆报站数据
中的时间无偏移，则对应𝑆3、𝑆>两离散时间信号的相互关函数的定义为： 
 𝑐𝑜𝑟(𝜏) = QQ𝑆3RSRT (𝑡 − 𝜏) ⋅ 𝑆>(𝑡) （3-5） 
其中，τ为时间推移量，即，两信号间的时间误差值，取值范围是[-3600, 3600]；T
为𝑆3(𝑡 − 𝜏)与𝑆>在时间轴上的重叠部分，由于两序列均为二进制序列，因此乘法运算在
实现时可以用相与运算取代。若𝑆3、𝑆>不存在周期性，则搜索时间误差𝑇W的过程可定义
为寻找𝜏′使公式（3-5）取得极大值的过程。得到极大值后即有𝑇W = 𝜏′。 
得到时间推移量后，可将时间推移量加到乘客上车刷卡记录的时间戳中，用更新时
间戳后的刷卡记录与 AVL 报站记录进行时间关联，进而得到不存在时间误差的乘客上
车站点数据。 
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3.2.3 基于信息压缩的算法加速方案 
假设𝑆3、𝑆>两个离散时间信号的长度均为 L（若采用一天的所有数据进行分析，则
L 的长度为 86400s），则对前后各一个小时的时间推移量进行搜索，则所需要进行的运
算量为： 
 𝑁3 = Q 𝑇RZ[\\R]SZ[\\  （3-6） 
其中，𝑇R为每次经过时间推移后𝑆3(𝑡 − 𝜏)与𝑆>间的重叠部分长度。假设步长值设定
为𝜆，𝜏+_`定义为时间推移量极大值，本研究中，𝜏+_`=3600，则𝑇R变为两个从 1 到𝐿 − 𝜏+_`
间隔为𝜆的等差数列。式（3-6）可进一步展开为： 
 
𝑁3 = 2 ⋅ 𝜏+_`(1 + 𝐿 − 𝜏+_`)𝜆≈ 2 ⋅ 𝜏+_`(𝐿 − 𝜏+_`)𝜆  （3-7） 
由（3-7）式，若𝐿的长度为 86400s，步长为 1，则完成时间误差搜索所需要的运算
量将超过 5.9 亿次，运算量庞大。假设𝜏+_`不变，则减少 L 并增加 λ都可以有效降低运
算量。由式（3-3、3-4），𝑆3、𝑆>两离散时间信号中，各脉冲宽度均为𝑡C，且脉冲间隔𝑔𝑎𝑝 > 4𝜀，
设原始信号可保证信息完整的最低采样间隔为𝑇i，根据奈氏采样定理，则： 
 𝑇i ≤ 𝑡C2  （3-8） 
本研究中，𝑡C取值为 20s，则𝑇i取值为 10s，则𝑆3、𝑆>两离散时间信号压缩后的信号𝑆3‘、𝑆>’，分辨率变为 10s，长度变为 lTm。运算量𝑁3降低到： 
 
𝑁3′ = 2 ⋅ 𝜏+_`/𝑇i ⋅ (𝐿 − 𝜏+_`)/𝑇i𝜆≈ 2𝜏+_` ⋅ (𝐿 − 𝜏+_`)𝜆 ⋅ 𝑇i)
即， 𝑁3‘ = 𝑁3𝑇i)
 （3-9） 
由此可见，运算量已被降低𝑇i)倍，观察式（3-9）的分母，通过无损采样提升运算
效率的数学本质是增大了步长。虽然分辨率有所降低，但仍满足实际需求。 
3.2.4 测试 I：算法可靠性测试 
通过公交跟车调查，记录了目标城市 2016 年 3 月 25 日 15 辆公交运营车辆真实的
车载报站系统与刷卡收费系统时间误差作为测试集，验证方法可行性。图 3-5 给出了某
车 8 时至 15 时的乘客刷卡记录与车辆报站记录转换为离散信号波形，分别如图 3-5a、
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3-5b 所示。 
  
a) b) 
 
c) 
图 3-5 时间误差检测试验 
Fig. 3-5 Verification test of time discrepancy detection 
由图 3-5，可见两路信号脉冲群间均存在明显的时间间隔，但是相比之下，由乘客
刷卡数据的到的信号波形脉冲群更加稀疏，这是由于车辆在每一站都会产生报站记录，
而并不能保证每一站都有乘客刷卡乘车。两序列在 0~3 小时内时域相关结果如图 3-7c
所示，由图可知时域相关的波形在 0.5h 时取得极大值，即该车 IC 卡数据源与车载报站
系统数据源间的时间误差为 0.5h，该结果与人工跟车调查的结果完全相符，所调查的 15
辆公交巴士系统时间误差均被正确识别。 
为进一步验证本文算法的有效性，还设计了可靠性验证试验。从信号分析上看，本
研究所提出基于相关运算寻找极大值点的方法要求乘客刷卡的离散时间事件序列必须
包含足够数量的脉冲簇（大部分车辆经停的站点至少有一个乘客刷卡上车），才能获得
可靠的结果。由于多数情况下忽略车辆进站与该站台第一位乘客上车的时间间隔，则可
得𝑇30为𝑇>0的子集。乘客刷卡事件代表集稀疏度定义为： 
 𝛾 = 1 − 𝑁30𝑁>0 （3-10） 
其中，𝑁30为乘客刷卡事件代表集的元素个数，𝑁>0为 AVL 车辆报站事件个数。通
过随机删除𝑁>0中的元素即可构造具有不同稀疏度的乘客刷卡事件代表集合。定义判定
成功找到可信时间误差点的判定条件为： 
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 𝑐𝑜𝑟(𝑇W) ≥ 𝜂 ⋅ 𝑁30 （3-11） 
其中，𝜂定义为推断支持度或数据匹配度，该判定条件的物理意义为：至少有𝜂 ⋅ 𝑁30
个报站记录成功在刷卡事件代表集中找到了对应元素。 
以图 3-5 所述车辆的报站数据与乘客刷卡数据为例，假设由 0.1~0.9，步长为 0.05；
每次尝试寻找时间误差 100 次，求推断成功率，得到数据统计如图 3-6 所示。 
 
图 3-6 刷卡事件稀疏度测试对时间误差推断成功率的影响 
Fig. 3-6  Test on influence of the sparsity of boarding events to time rectification success rate. 
由图 3-6，随着事件代表集稀疏度增加，时间误差识别成功率出现拐点；另一方面，
随着推断支持度增加，为保证成功率则要求更低的稀疏度；由图 3-6，在不低于 40%的
站点有乘客刷卡上车的前提下，本研究所提供的方法能在多种情况下均达到 100%的时
间误差搜索的成功率。 
本方法在配置 Intel i7 2.8 GHz 4 核处理器，与 16GB 1600MHz DDR3 内存的工作站
上，用 QT 编程实现，算法处理效率为平均 2.1 车每秒，满足工程应用需求。 
 
  
a) b) 
图 3-7 营运车辆乘客刷卡数据稀疏度分布 
Fig. 3-7 Actual sparsity of boarding passengers’smartcard events 
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本研究目标城市在 2016 年 3 月 1 日至 6 月 2 日 8:00 A.M.至 11：00 A.M.时段内，
所有公交运营车辆的乘客刷卡事件代表集稀疏度分布如图 3-7 所示，由图 3-7a，从概率
分布图上观察，稀疏度主要分布在 0.3~0.65 区间内；由图 3-7b，由稀疏度累积分布观察，
超过 45%稀疏度已覆盖 80%以上的样本。因此，本方法可以有效应用在目标城市的公交
运营数据处理中。 
3.2.5 测试 II：珠海市公交运营车辆时间误差校正测试 
用本研究所提供方法计算城市 1695 辆公交车在 2016 年 6 月 3 日两 AFC、AVL 两
系统间的时间误差分布，结果见图 3-8 所示。 
 
图 3-8 目标城市公交运营车辆时间误差统分布图 
Fig. 3-8 Statiscal distribution of actual time discrepancies of public buses. 
由图 3-8，该城市公交车辆中 AFC 与 AVL 系统的时间误差主要集中与 0~5 分钟与
30~35 分钟之间，时间误差在 0-5 分钟的车辆仅占全市公共交通营运车辆的 35%，因此
AFC 与 AVL 两系统普遍存在时间同步误差。进一步试验表明，消除时间误差前，该城
市乘客刷卡数据中可找到上车站点的比率仅为 70%，采用本文所提供方法后，可找到上
车站点的刷卡数据比率提升至 85%。提升了数据的利用率。 
对传统的公交乘客上车站点推断方法进行改进，利用公交乘客的刷卡数据与报站数
据间的关联信息，将两路数据源的原始数据转换为离散时间信号，从信号时域相关的角
度求得两系统的时间误差，并在自动消除时间误差的基础上实现公交刷卡乘客的上车站
点提取，不足之处在于：该方法要求每个班次沿途 45%的站点有至少一名乘客刷卡上车，
未来的研究工作是设计更精细的方法，融合概率推断法与本研究提出的改进型直接推断
法，降低对数据源的要求，灵活适应各种不同的情况。 
0%
5%
10%
15%
20%
25%
30%
35%
40%
0-5 5-15 15-20 20-25 30-35 >35

	




 / min
第三章 公交系统多源数据预处理方法 
29 
3.3 报站数据缺失信息修补方法 
车载报站系统中的位置数据对城市公交客流分析具有重大意义，其数据完整度直接
决定了一系列客流分布数据挖掘过程的成功率[85]。然而，现阶段广泛使用的基于 GPS
与 GPRS 的车辆位置采集与传输系统并不能提供可靠的数据采集与传输解决方案，导致
车辆报站数据缺失。报站数据缺失将对后续数据挖掘带来以下两方面的问题： 
（1）导致乘客上车站点匹配失败，发生在客流热点区域的数据丢失，会导致大批
乘客无法匹配上车站点。 
（2）导致无法推断下车站点，在一天内，若第 k 次上车站点匹配失败往往意味着
第 k − 1 次公交出行的下车站点难以确定。 
（3）导致无法获取行程时间，报站数据中记录了重要的车辆进站时间戳，若第 k
个站点的报站数据缺失，则对于任何𝑚 < 𝑘，第𝑘 − 𝑚站至第𝑘站的行程时间将难以确定。  
报站数据缺失，尤其是在客流热点区域的数据缺失将对后续客流分析带来严重影响，
但此问题目前尚未在业内引起足够重视。对此，一种常用的解决方案是读取车载 AVL
设备中离线存储的轨迹点，经过降噪、停驻点识别、车站匹配后，得到车辆的停靠站记
录[15,86-88]。但该方法需要手工对每一辆公交运营车辆的设备进行数据读取，费时费力，
且无法得到因 GPS 系统定位失败导致丢失的数据。 
本节讨论的算法建立在第 3.2 节基础之上，即已完成报站数据与乘客 刷卡数据时间
误差校正并初步匹配的基础上。此时，还存在将近 20%的刷卡记录因无法在报站记录中
找到与刷卡时间戳匹配的停站记录而匹配失败。将各班次的报站数据与该市公交线路表
比对后做出报站系统数据丢失率的空间分布热力图以及公交站点的经停线路数热力图
分别如图 3-9a，3-9b 所示，其中，热力图颜色代表数据丢失率。可以观察到，数据丢失
多发生在客流密集的主城区（图中 A 区域）、城郊镇区人口聚集区（图中 B、C 区域）
以及交通枢纽区域（图中 D 区），经过现场调查发现原因是在以上区域城市建筑密度同
时客流量大，导致 GPS 定位精度降低的且无线数据传输（目前大多数 AVL 系统采用 2G
网络）质量变差，最终导致数据丢失严重。另一方面，虽然统计表明，报站数据缺失率
整体上仅有 3.7%，但直接导致超过 12 万人次（占总数 20%）的刷卡数据无法匹配出上
车站点。 
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a) 
 
b) 
图 3-9 报站系统数据丢失率与站点线路数的空间分布热力图 
Fig. 3-9  The spatial distribution of AVL data loss rate along with bus stations transit routes. 
本节通过缺失数据的特征以及公交乘客的刷卡行为特点，提出了一种基于极大概率
估计的报站缺失数据修补方法，并对比了不同后验概率模型下的数据还原成功率得到最
优方案。可极大提高乘客公交出行轨迹还原的成功率，增加了城市公交客流分布研究的
信息有效性。 
3.3.1 算法总体流程 
本节提出的缺失数据修补方法的特点为：一方面，利用刷卡乘客产生的时间戳辅助
推断丢失的报站数据信息，无报站数据的情况下，完成乘客上车站点推断；另一方面，
借助历史数据构建概率分布模型，在不借助乘客刷卡数据的情况下，推断出车辆从参考
点到丢失失数据站点的行程时间。该算法总体流程如图 3-12 所示，该算法主要步骤如
下： 
Step 1 依照车辆调度记录，对每一辆运营车辆按每一班次，对车辆报站数据进行归
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类整理，将该车辆停靠的站点按时间顺序排列； 
Step 2 将每一班次已排序的停站数据与该车次调度数据中的停靠站列表进行对
比，若站点不存在缺失，无需修复； 
Step 3 若站点信息不完整，则说明报站数据有缺失，然后，锁定存在数据丢失的区
间，以出现数据丢失前最后一个站作为参考点，从历史数据中建立参考点到区间内各
站的行程时间分布模型； 
 
图 3-10 缺失数据推断方法总体流程 
Fig. 3-10  he brief workflow for recovering missing AVL data. 
Step 4 若该区间有乘客刷卡，则先用第 3.2.2.1 节的方法找到每站第一个刷卡的
乘客，再利用第 3 步的方法判断车辆从该区间参考点出站时刻到该时间戳的行程时间内，
概率最大的到达站点； 
开始
提取公交车辆一次行程的AVL数据,
并按站序（时间）排序
结束
无需修复
根据乘客AFC刷卡数据,将
AVL报站缺失数据SLK的推断过程
转化为刷卡时间戳为t0k的乘客
上车站点推断的过程
拟合行程时间集合 PS0,SLK 的概率分布函数
Yes
标记缺失的站点编号。
假设Sl={S0, SL0, SL1,...,SLK,S1}是发车
过程中车辆连续经过的一段站点区间,
其中,S0 与 S1 为数据完整的站点,
SL0, SL1,...,SLK 是信息缺失的站点。
AVL数据完整
极大概率推断，补充缺失信息
锁定存在数据丢失的站点区间
No
区间内是否有
乘客刷卡乘车？
需要进行
行程时间推断
YesNo
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Step 5 若区间无乘客刷卡，则对每一个缺失的站点𝑘构建以该区间行程时间为条
件的行程时间概率分布模型，然后，求解模型概率极大值的时间值，作为车辆从参考
点至站点𝑘的行程时间； 
3.3.2 关键参数与数学模型 
对缺失报站数据统计分析表明，数据丢失率的空间分布与客流热点区域重合，但时
间分布随机。假设集合𝑆t = 𝑆\, 𝑆l\, 𝑆l',… , 𝑆l?,… , 𝑆'，为某一运营车辆一次行程中连续经
过的站点，其中，𝑆\与𝑆'为数据完整的站点，𝑆l\, 𝑆l',… , 𝑆l?为𝑆\与𝑆'之间缺失报站数据
站点。缺失数据区间的车站间隔在分析时段内的分布如图 3-11 所示。 
  
a) b) 
图 3-11 缺失数据区间的车站间隔分布 
Fig. 3-11 Distribution of station intervals in data lost districts. 
由图 3-11，超过 90%的缺失数据区间中，车站间隔在 4 站之内。假设在𝑆l\至𝑆l?期
间，乘客刷卡产生时间戳为𝑇u = 𝑡\, 𝑡', … , 𝑡1，假定每站乘客刷卡只能在车辆进站之后发
生，将每站第一个刷卡的乘客刷卡时刻定义为该站乘客开始刷卡时刻，通过已匹配出上
车站点的乘客刷卡数据，得到乘客开始刷卡时刻与车辆进站的时差分布如图 3-12 所示。 
由图 3-12，概率超过 80%的情况下，车辆进站 30s 内乘客即开始刷卡。故，乘客刷
卡事件与车辆到站时刻间有很强的时间关联性。设任意乘客上车匹配的站点𝑆l?，刷卡
乘客在该站点产生的交易时间戳为𝑇v? = 𝑡\?, 𝑡'?, 𝑡)?,… 𝑡+w? ，其中𝑚?为站点𝑆l?的上车人数。
则在乘客刷卡上车站点匹配的前提下，	𝑆l?的推断的过程可表示为，车辆从𝑆l\出站到𝑡\?
的行程时间内，概率最大的到达站点。 
设任意两站点𝑆$、𝑆y间行程时间分布可以用概率分布𝑃$,y(𝑡|𝚯)表示。已知𝑆\，𝑡\?，并
借助历史数据寻找合适𝑆l?的过程可以表示为以下极大值寻优过程： 
 𝑆l?} = argmaxw𝑃,w𝑃(𝑡|𝚯, 𝑡 = 𝑡\?) （3-12） 
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其中，𝑆l?}为从𝑆\开始行程时间为𝑡\?时，使𝑃,w(𝑡|𝚯)取得极大值的停靠站；𝚯为后
验条件参数集合。 
  
a) b) 
图 3-12 车辆进站与乘客开始刷卡的时间间隔分布 
Fig. 3-12 Distribution of time intervals between buses’ stop events and the first boarding events.  
另一方面，若缺失站点的区间内无乘客刷卡数据，则必须对车辆从站点𝑆\到𝑡\?的行
程时间𝑇,w进行推断。其数学过表示为： 
 𝑇,w = argmaxT,w𝑃,w𝑃(𝑡|𝚯) （3-13） 
对于式（3-12，3-13）本节探讨应用如下后验条件： 
（1）𝚯𝟎 = ∅，此时𝑃,w(𝑡)为从𝑆\至𝑆l?的行程时间的概率分布。 
（2）𝚯𝟏 = 𝑡\ ± 𝛥𝑇，其中，𝑡\为站点𝑆\的进站时刻，𝛥𝑇为时间阈值，𝑃,?(𝑡|𝑡\ ±𝛥𝑇)表示开始时刻为𝑡\ ± 𝛥𝑇时，从𝑆\至𝑆l?的行程时间的条件概率分布，本研究𝛥𝑇=1200s。 
（3）𝚯𝟐 = 𝑡T0" ± 0.1 ⋅ 𝑡T0"，其中𝑡T0"为从该车辆本次从𝑆\至𝑆'的行程时间，𝑃,w(𝑡|𝑡T0" ± 𝛥𝑇)表示行程时间为𝑡T0" ± 0.1 ⋅ 𝑡T0"时，从𝑆\至𝑆l?的行程时间的条件
概率分布。 
（4） 𝚯𝟑 = 𝚯𝟏 ∪ 𝚯𝟐，𝑃,w(𝑡|𝚯𝟑)表示从𝑆\至𝑆'的行程时间为𝑡T0" ± 𝛥𝑇且开始时
刻为𝑡\ ± 𝛥𝑇时，从𝑆\至𝑆l?的行程时间的条件概率分布。𝚯𝟑 = 𝚯𝟏 ∪ 𝚯𝟐，𝑃,w(𝑡|𝚯𝟑)表
示从𝑆\至𝑆'的行程时间为𝑡T0" ± 𝛥𝑇且开始时刻为𝑡\ ± 𝛥𝑇时，从𝑆\至𝑆l?的行程时间的
条件概率分布。 
从𝑆\至𝑆l?，符合定义（1）至定义（4）的行程时间集合（定义为𝑇\,?）可通过扫描
车辆历史报站数据得到。为简化数值寻优过程并降低计算量，本节采用高斯分布函数（式
3-14）拟合行程时间集合。 
 𝑃(𝑡) = 1(√2𝜋𝜎) exp(− 𝑡 − 𝜇2𝜎) ) （3-14） 
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3.3.3 测试 I：基于乘客刷卡时间戳的站点推断测试 
为验证本研究所提供方案的有效性，本节将所提供方法应用于还原被人为破坏的报
站数据，为尽可能接近实际情况，依据图 3-11b 的累积分布，所有人为破坏的报站数据
中时间戳均加入的随机干扰，观察不同设定条件下数据还原方法的可靠性。生成测试数
据集（站点推断测试数据集）的算法见图 3-13。 
 
图 3-13 站点推断测试数据集生成算法 
Fig. 3-13  Algorithm flowchart for generating test dat. 
由图 3-13，提取 2016 年 3 月 5 日的 AVL 车辆报站数据为基础数据源，扫描 AVL
报站数据中每辆车的报站数据，以 15%的概率随机选择开始站点，取出之后 8 个站点（见
图 3-11b，保证测试的情形能覆盖 90%以上的实际情况）的报站数据加入备选测试集，
共计取得 94750 条测试数据。然后，对备选测试集中每一笔数据，除第一个与最后一个
报站记录（𝑆\、𝑆'）外的所有报站记录进站时刻加入均匀分布的随机干扰（范围：-40s~40s），
得到测试集。测试集中每笔测试数据包含的关键信息字段如表 3-2 所示： 
因此，缺失数据推断测试试验任务为扫描测试集中所有记录，并根据其第一条与最
后一条报站记录（𝑆\、𝑆'）及包含扰动的时间戳𝑇l\′, 𝑇l'′, … , 𝑇l?′推断𝑆l\, 𝑆l', … , 𝑆l?。 
表 3-2 数据集关键字段 
Table 3-2 Principle information in the related data sources 
数据源 关键信息字段 
StartRecord（𝑆\） 模拟数据丢失发生前最后一条完整的报站记录（不加扰 
EndRecord（𝑆'） 模拟数据丢失发生后第一条完整的报站记录（不加扰） 
TimeStampList
（𝑇l\, 𝑇l',… , 𝑇l?） 模拟丢失数据的进站时间戳列表（加扰） 
StationsToPredict
（𝑆l\, 𝑆l', … , 𝑆l?） 待修复的站点列表 
按图 3-13 所生成的测试数据集测试不同后验条件下的数据还原成功率如图 3-14 所
示，由图 3-14，所提供的 4 种方案数据还原成功率均高于 65%，但随着缺失数据区间的
站点数增加，4 种方法的数据还原成功率均降低。其中，以行程时间为条件概率的方案
还原成功率最高，在所述各种情况下均超过 85%，满足数据分析需求。 
扫描每辆车的
AVL报站记录AVL报站数据库
随机选择
开始点
生成测试数据 时间戳加入随机干扰测试集
提取后续k条
报站记录
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图 3-14 不同后验证条件下数据还原成功率 
Fig. 3-14 Data recovery success rate with different posterior conditions. 
由图 3-14，综合考虑多因素的模型（见开始时刻+行程时间曲线）并不能提高的数
据还原成功率。且该曲线仅仅在缺失站点数量多于 6 个时性能变好；基于开始时刻的模
型成功率仅略高于基于先验概率的模型，因此数据丢失过程的开始时刻并不能提供足够
的指示信息。 
为进一步分析三种限制条件（仅考虑行程时间、仅考虑开始时刻、综合考虑行程时
间与开始时刻）下模型性能差异的根源，作出三种限制条件下计算高斯分布模型参数的
有效数据量（单位：条）分布如图 3-15 所示。 
由图 3-15，可观察到，只考虑行程时间时，大部分情况下计算得到模型的数据量均
高于 100条；若只考虑开始时刻，计算概率模型参数可用的数据量集中在 10~20条之间；
若综合考虑行程时间与出发时刻，计算正态分布模型所能用的有效数据量在绝大多数情
况下均少于 10 条；因此，只考虑行程时间的条件下，得到的概率分布模型具有最高的
数据支持度和最高的数据还原成功率，其余两种情况下得到的概率模型则有较高的欠拟
合风险，尤其是综合考虑行程时间与开始时刻的模型，数据支持度最低。综上所述，以
区间行程时间为限制条件的方法为最优方案。 
  
a) 考虑全程行程时间与出发时刻 b) 只考虑出发时刻 
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c) 只考虑行程时间 
图 3-15 不同后验条件下用于计算模型参数的数据量分布 
Fig. 3-15 Distribution of data available for deriving the parameters of inference mode. 
 
图 3-16 不同位置缺失站点的推断成功率 
Fig. 3-16  Induction success rate for missing records in different positions. 
设置丢失数据的站点区间长度为 12 站，应用优选方法进行，将不同位置的数据还
原成功率统计于图 3-16，由图可以观察到第 6、7 位推断成功率最低，而首末两端（第
2 位、第 11 位）推断成功率最高，说明整个缺失数据的行程时间对缺失的首末站信息推
断具有更高的指示价值。随着中间站点与首末站距离的增加，信息指示价值逐渐变低。 
3.3.4 测试 II：行程时间推断测试 
为验证本研究所提供方案的有效性，本节将所提供方法应用于还原被人为破坏的报
站数据，观察不同设定条件下数据还原方法的可靠性。生成测试数据集（行程时间推断
测试集）的算法见图 3-17。产生该数据集的方法与图 3-13 大致相同，区别是，不再需
要对时间戳加入人为干扰。 
 
图 3-17 不同位置缺失站点的推断成功率 
Fig. 3-17  Induction success rate for missing records in different positions. 
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a) b) 
图 3-18 行程时间推断误差 
Fig. 3-18  The error distribution of travel time induction. 
借助第 3.3.3 节的结论，本节只讨论以行程时间为条件的高斯分布模型。设定缺失
数据的区间长度为 12 站，从参考点开始，预测车辆到达𝑆l\, 𝑆l', … , 𝑆l?的行程时间，该
模型在测试数据集上的绝对误差与相对误差与所预测站点位置的关系如图 3-18 所示。 
由图 3-18a，行程时间绝对误差最大的站点为第 6 站到第 8 站，与图 3-16 相似，该
处站点离有确定信息的首末端最远，因此误差最大。从相对误差分布（图 3-18b）上观
察，仅有第 2 个站相对误差超过 10%，其余站点相对误差都较小，原因是由于绝对误差
存在上界，总行程时间变长后，相对误差减小。同理，第 1 个站点相对误差偏大而绝对
误差较小的原因是，车辆由区间第 1 个站点出发后，经过很短的时间就到达第 2 个站点，
即，第 2 个站点即使行程时间推断在绝对误差不变时相对误差也表现出偏大的趋势。 
本节对传统的城市公交系统缺失数据推断方法进行研究，利用公交乘客的刷卡数据
与报站数据间的关联信息，建立了以行程时间为条件的概率模型。一方面，在报站数据
缺失的条件下匹配乘客上车站点；另一方面，推断了丢失的车辆行程时间。不足之处在
于对于连续丢失超过 10 个站点报站数据的情况，准确率会降至低于 80%，本方法的缺
陷表现为：无法修补因车载报站设备损坏而导致的整车或整班次数据丢失。 
3.4 本章小结 
本章针对我国目前各大城市公交数据系统存在的缺陷，提出一套能用于在有缺陷数
据环境下对一票制公交信息系统具有普适性的通用化数据预处理方案，旨在得到准确、
可靠的乘客刷卡时空轨迹数据集。主要内容如下： 
（1）针对公交 IC 卡收费系统与 GPS 报站系统间的时间同步误差提出了一种基于
事件时空关联与信号关联匹配的时间误差校正方法，并对目标城市的公交系统乘客 IC
卡数据与 GPS 报站数据进行了逐天逐车的时间误差校准。 
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（2）针对 GPS 报站数据缺失，提出了一种融合乘客刷卡时间戳与区间行程时间的
报站系统缺失数据推断方法。在初步匹配出乘客上车站点的基础上，完成剩余乘客的上
车站点匹配，同时修复缺失的报站数据。提升数据有效性且得到了全部乘客上车刷卡时
空轨迹数据集。 
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第四章 公交乘客完整出行信息提取方法 
公交系统客流分布规律研究对城市交通系统具有重要意义，其中，乘客的出行规律
以及出行信息具有重要价值，对于每个乘客个体而言，完整的出行信息包含每次出行的
时空轨迹（上、下车站点、线路、车次、刷卡时间）和出行阶段标记（起点、换乘点、
终点），这些信息也是乘客个体行为特性分析的基础。第三章和本章共同围绕着公交运
营数据缺陷处理与乘客完整出行信息提取该主题。具体的，本章我们在第三章所提供乘
客刷卡数据的基础上复现乘客的出行时空轨迹以及出行阶段划分信息，将孤立的刷卡事
件还原成客流的基本单元——个体乘客的时空轨迹，为后续分析提供基础数据源。 
在目标城市中，公交出行者占全市常住人口的比重为 1/3（观察到 75 万公交乘客，
常住人口为 215 万人），因此本文的数据挖掘方法所提供的居民公交出行分布结论能够
较准确的反映目标城市的客流动态。 
目前广泛使用的一票制公交系统，其原始运营数据只包含一小部分的信息，运用本
文第 3 章的数据预处理方法，可以得到每个乘客公交出行的上车站点、车次及刷卡时间
戳，但仍然缺乏下车站点以及出行阶段标记信息。对此，传统的方法通过闭合出行链假
设、最少步行距离假设以及换乘时空阈值假设来推断并乘客每次乘车的下车站点，然后
识别每个出行阶段的起点、换乘点、终点等信息。 
传统方法的共同特点以及应用前提，均建立在获得完整的乘客上车刷卡数据的基础
上。但公交系统原始数据经过严格时间校准以及缺失数据修补后，仍无法保证提供全部
乘客完整的上车刷卡数据。本研究中，数据缺失表现为每天由车载报站设备间歇性失效
导致超过 12%的刷卡数据只有车次、线路号以及乘客卡号，无法进一步推断上车站点。
综上所述，传统的下车站点推断方法难以直接应用，有必要对传统方法进行改进，以期
适应多样化的基础数据条件。 
4.1 整体技术流程 
本章内容旨在利用多源数据融合方法，提供一套具有容错性的乘客完整出行信息还
原策略。总体技术流程如图 4-1 所示。对每一名乘客的按时间顺序排列的乘车记录，该
策略主要步骤如下： 
Step 1 对于连续出行的乘车阶段，在数据无缺陷的情形下借助最小步行距离假设推
断出下车站点，并加入暂不完整时空轨迹集合； 
Step 2 若连续出行条件下的第二次出行无法提供上车站点信息，则构建该次出行的
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候选下车站点集合； 
Step 3 根据每天和次日第一次出行的乘车记录数据，判断每天最后一次出行的下车
站点或构建最后一次出行的可选下车站点集合； 
Step 4 借助相似出行日合理构造统计区间，按极大概率原则推断第 2、3 步不能确
定下车站点的乘车记录； 
Step 5 标记该乘客的出行阶段起点、换乘、终点（简称 O、T、D）。 
本方法最重要的步骤为第 2 步与第 3 步，即推断每个乘客每次出行的下车站点，与
在有数据丢失的情况下以极大概率推断下车站点的方案。 
 
图 4-1 时空轨迹还原整体流程 
Fig. 4-1  General workflow for recovering passengers’ trajectories. 
4.2 乘客公交出行下车站点推断方法 
本文提供的乘客下车站点推断方法可以分为四个阶段： 
第一阶段：推断连续出行的下车站点，处理数据完整的连续刷卡记录。 
第二阶段：构建缺失数据的候选下车站点集合，处理时间上相邻的两条刷卡数据其
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中第二条数据无上车站点的情形。 
第三阶段：推断乘客每天最后一个下车站点。 
第四阶段：极大概率推断，利用前三阶段得到的乘车记录，推断前三个阶段无法处
理的刷卡数据下车站点。 
以下分别对四个阶段展开讨论： 
4.2.1 基本假设及关键步骤 
4.2.1.1 第一阶段：推断连续出行的下车站点 
乘客下车站点判断有多种方法，其中，应对个体乘客出行轨迹还原常用直接推断法，
该方法能够提取较完整的乘客出行信息。本方法的第一阶段即为直接推断法，该方法在
推断公交乘客下车站点时，主要遵循以下假设： 
连续出行假设：某乘客一天内连续第𝑘次与第𝑘 + 1次出行，若第𝑘次出行的上车站
点𝐵?与第𝑘 + 1次出行的上车站点𝐵?'均存在，且𝐵? ≠ 𝐵?'，刷卡时刻分别为𝑡?与𝑡?'，
则查询所乘车辆在𝑡?至𝑡?'时段内车辆运行记录，提取𝐵?下游站点构成集合为𝐴𝑆?，此
时，推断第𝑘次出行的下车站点𝐴?的搜搜过程可表示为： 
 𝐴? = argmini∈w 𝑑𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒(𝑠, 𝐵?') （4-1） 
由式（4-1），如果 𝐵?' ∈ 𝑆?，	𝐴?为𝐵?'，即第𝑘 + 1次乘车的上车站点；如果𝐵?' ∉𝐴𝑆?，则在𝑆?中寻找与𝐵?'间满足步行换乘条件（距离小于 700m）且距离最短的站点作
为第𝑘次出行的下车站点， 
表 4-1 某乘客乘车记录 
Table 4-1 Sample data of a passengers’ transit boarding records. 
刷卡时刻 车牌号 线路 上车站点编号 
03-02 7:30 5xx49 207 路 无记录 
03-02 10:50 5xx29 40 路 南屏街口 
03-02 12:45 5xx84 201 路 湖心路口 
03-02 15:23 5xx09 609 路 无记录 
03-02 16:45 7xx37 K4 路 斗门行政中心 
03-03 7:40 5xx49 207 路 吉大总站 
03-03 11:40 3xx28 207 路 南屏街口 
连续出行假设有明显的局限性：连续出行中若缺失第𝑘 + 1次出行上车站点则无法
推断出第𝑘次出行的下车站点。因此，无法应用于存在数据缺失的场景。本研究的目标
城市公交系统中某乘客的乘车记录样例如表 4-1 所示： 
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表 4-1 为某乘客在 3 月 2 日的出行记录中，有两条记录（3 月 2 日第 1 条与第 4 条）
上车站点丢失，用连续出行假设将无法得到当天第 1、4 次出行的下车站点。 
4.2.1.2 第二阶段：构建缺失数据的候选下车站点集合 
为应对连续缺失的数据，对第k次出行记录缺失，在第一阶段直接推断法的基础上，
本方法第二阶段采用以下步骤进行下车站点推断： 
Step 1 若𝐵?S' 存在，而𝐵?缺失，则提取𝐵?S'与车辆在𝑡?S'至𝑡?时段内停靠的站点
构成集合𝐴𝑆?S'，形成待处理乘车记录数据集，留待第四步处理。所述待处理乘车记录
集中每个元素包含两部分：a）未能匹配出下车站点的乘车记录；b）该乘车记录的候选
下车站点列表。 
Step 3 若乘客当天只有一次出行记录，则下提取下车站点候选集，并在第四阶段处
理。 
4.2.1.3 第三阶段：推断乘客每天最后一个下车站点 
传统方法推断每天最后一次乘车的下车站点，依据闭合出行链假设： 
闭合出行链假设：设某乘客在出行日𝑑最后一次乘车的下车站点（记为𝐴t_i¡¢）的搜
索过程可以表示式（4-2）： 
 𝐴t_i¡¢ = argmini∈£¤m¥¦ 𝑑𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒(𝑠, 𝐵§$¨i¡W ) （4-2） 
式中，𝐵§$¨i¡W 为该乘客在出行日𝑑第一次乘车的上车站点，𝐴𝑆t_i¡W 为出行日𝑑最后一次
乘车所有可选下车站点构成的集合，意义为与点𝐵§$¨i¡W 距离最近的站点。 
闭合出行链假设的局限性在于，若乘客当天第一条刷卡记录中上车站点𝐵§$¨i¡W 丢失
则无法推断当天最后一次出行的下车站点，例如，表 4-1 中 3 月 2 日该乘客第一条乘车
信息无上车站点，因此，无法得到当天最后一次出行的下车站点。 
由式（4-2），寻找乘客每天最后一次乘车的下车站点，本质上是寻找一个参考点𝑆𝑡𝑎¨©§，并从该乘客当天最后一次出行的候选下车站点中选出与该参考点距离最近的站
点，即： 
 𝐴t_i¡¢ = argmini∈£¤m¥¦ 𝑑𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒(𝑠, 𝑆𝑡𝑎¨©§) （4-3） 
对经典的闭合出行假设做出以下修正： 
假设 5.3：顺序上相邻的出行日𝑑𝑎𝑦1，𝑑𝑎𝑦1'，若𝑑𝑎𝑦1'第一次出行的上车站点𝐵§$¨i¡1'
与𝑑𝑎𝑦1的第一个上车站点𝐵§$¨i¡1 间直线距离大于 10 千米，且𝐵§$¨i¡1' 刷卡时刻为早上 8：30
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前，则： 
 𝑆𝑡𝑎¨©§1 = 𝐵§$¨i¡1'  （4-4） 
式中，𝑆𝑡𝑎¨©§1 为𝑑𝑎𝑦1该乘客最后一次乘车下车站点推断参考点；𝑆𝑡𝑎¨©§1 为𝑑𝑎𝑦1'的
第一个上车站点。此外，本研究限定，𝑑𝑎𝑦1与𝑑𝑎𝑦1'间隔日期不大于 2 天； 
推断乘客𝑝在𝑑𝑎𝑦1最后一次乘车的下车站点𝐴t_i¡1¢的主要步骤如下： 
Step 1 提取乘客𝑝在观察时段内，每个出行日𝑑首次刷卡的上车站点𝐵§$¨i¡W ，统计这
些站点的作为每天首次出行的上车站的概率，将概率最高的站点预判为该乘客的居住地，
记为𝐻u。 
Step 2 若𝐵§$¨i¡1 ，𝐵§$¨i¡1' 均缺失，则推断参考点𝑆𝑡𝑎¨©§1 = 𝐻u。 
Step 3 若经过第 2 步仍无法确定𝑑𝑎𝑦1最后一次乘车的下车站点，则保存𝐵t_i¡1 和对
应的下车站点候选集𝐴𝑆t_i¡1 ，并在第四阶段处理。 
4.2.1.4 第四阶段：极大概率推断 
经过前三个阶段已推断出乘客大部分乘车记录的下车站点，但仍存在部分记录无法
推断下车站点。因此，在第四阶段，本方法运用极大概率推断法，推断第二、三阶段尚
未匹配出下车站点的记录。主要步骤包括相似出行日搜索与条件概率推断。 
假设乘客𝑝在每个出行日𝑑，经过前三个阶段数据还原后得到的访问站点轨迹序列表
示为： 
 𝑠𝑇Wu = {𝐎𝐝𝐩} （4-5） 
其中，𝐎𝐝𝐩为当天所有的上车站点构成的集合，即刷卡乘车轨迹，在出行日𝑑𝑎𝑦W，𝑑𝑎𝑦W?的访问站点轨迹序列行𝑠𝑇Wu、𝑠𝑇W?u ，可以定义其相似度为： 
 𝑠𝑖𝑚W,W? = 𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡(𝑠𝑇Wu ∩ 𝑠𝑇W?u )𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡(𝑠𝑇Wu ∪ 𝑠𝑇W?u ) （4-6） 
为计算𝑠𝑇Wu与𝑠𝑇W?u 中的等价元素，补充以下等价站点定义： 
定义 4.1：若两站点𝑆$、𝑆y空间距离小于 300m 或存在一条公交线路，使𝑆$、𝑆y成为
相邻站点，则认为两站点等价。 
对于出行日本身，给出相似出行日及相似出行日集𝑆MW的定义： 
定义 4.2：∃	𝑑𝑎𝑦W，𝑑𝑎𝑦W?，若𝑠𝑖𝑚W,W? ≥ 𝜀，则𝑑𝑎𝑦W，𝑑𝑎𝑦W?为轨迹相似出行日。 
本研究设置𝜀=0.7，对任一出行日𝑑，其𝜀相似出行日数据集定义为 
定义 4.3：若 	𝑆MW = {𝑠𝑇\u, 𝑠𝑇'u,… 𝑠𝑇Wu,… , 𝑠𝑇1u}为𝑑的𝜀相似出行日数据集，则：∀𝑠𝑇$u,𝑠𝑇yu ∈ 𝑆MW，𝑠𝑖𝑚$,y ≥ 𝜀. 
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本研究所述概率推断模型的限定条件为相似的出行日及其出行数据集𝑆MW上。具体地，
对对出行日𝑑第𝑘次尚未推断出下车站点的乘车记录𝐵?W，以及候选站点集合𝐴𝑆?` ={𝐴\, 𝐴', … , 𝐴?}，推断过程可以表示为以下极大值寻优过程： 
 
𝐴? =		 argmaxi∈£¤m¥¦ 𝑃v¡_(𝑠|𝚯) 𝚯 = 𝐵?W, 	𝑆MW （4-7） 
其中，𝑃v¡_(𝑥|𝚯)为在条件为𝛩下，各候选站点作为乘客下车站点的概率分布。若该
过程发现多个非等价站点含有相同的最大概率，则选择具有最大访问频次的站点作为𝑠𝑇?的下车站点（等价于𝚯 = 𝑆MW）。 
4.2.2 实证案例 
本节采用跟车调查采集车辆在站点的上下车人数，并提取当天该车的运营数据，将
实际调查值与推算值进行校验。对目标城市 40 路车牌号为 18374 的公交车在 2015 年 6
月 2 日早高峰时段（7:00~8:00）跟车调查统计各站点的上下车客流量与本方法推断得到
的结果的对比如图 4-2： 
由图 4-2a、4-2b，公交乘客上下车客流量数据挖掘结果与实际值非常接近，决定系
数分别为：𝑅¶·_¨W$1¸) =0.924，𝑅t$¸¹¡$1¸) =0.956，但在部分站点（如站点 4，站点 14）误
差偏大，原因是这些站点存在较多使用现金的乘客，而运营数据中无记录。最终统计得
到，所提方法计算的上车站点匹配与实际调查数据间相对误差为 12%，下车人数匹配相
对误差为 16.4%。 
  
a) b) 
图 4-2 跟车调查与数据处理结果比较 
Fig. 4-2  The results of traffic survey and data parsing. 
4.3 换乘识别方法 
在推断出乘客上、下车站点之后，还需要从乘客每天出行轨迹中，区分每次具有不
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同目的出行，即出行阶段划分。最常用的方法为识别乘客出行的起点、换乘、终点站，
其中换乘站点提取是该步骤的核心。 
本节在前人研究的基础上，提出从时间和空间两个角度综合判断公交换乘行为。通
过推断得到的 OTD 时空轨迹序列，获取乘客公交出行过程中各个节点的时间与空间信
息，挖掘其停驻点的空间特征，以使换乘行为判别更加全面、合理。 
乘客连续两次出行的分别记为：𝑇? → 𝑇?'，对应线路𝐿? → 𝐿?'，则轨迹序列即可
表示为： 
 𝑇𝑟𝑎𝑗?,?' = {𝑇?, 𝑇?'} = {𝐵?, 𝐴?, 𝐵?', 𝐴?'}， （4-8） 
则中间过程𝑀? = 𝐴? → 𝐵?'，若𝑀?是换乘过程，则𝑇?，𝑇?'为两次不同的出行，
反之，𝑇?，, 𝑇?'均应归为同一出行的两个不同的乘车阶段。本研究判定过程𝑀?为换乘
过程的依据如下： 
换乘距离约束：假定乘客在𝐴? → 𝐵?'间步行距离不应超过一段合理的步行时间可
到达的最远距离，本研究定义在主城区，换乘距离空间阈值为 500m，在城郊区镇，空
间阈值为 700m； 
时间约束：换乘过程主要消耗的时间𝑇½w包含乘客在𝐴? → 𝐵?'间的步行时间𝑇½wC 以
在𝐵?'的候车时间。因而，乘客在𝐵?'实际候车时间为： 
 𝑇½w(𝑤𝑎𝑖𝑡) = 𝑇½w − 𝑇½w(𝑤𝑎𝑙𝑘) （4-9） 
假设乘客第𝑘次出行的下车时刻（等效为所乘坐车辆进站时刻）𝑡?，则该乘客在车
站𝐵?'的候车时段为： 
 [𝑇½w(𝑤𝑎𝑖𝑡)] = [𝑡? + 𝑇½w(𝑤𝑎𝑙𝑘), 𝑇½w(𝑤𝑎𝑖𝑡)] （4-10） 
若该时段内仅有不超过 3 辆满足𝐵?' → 𝐴?'间出行需求的车辆停靠𝐵?'，则判定
过程𝑀?是换乘过程。时间约束隐含的该假设是乘客不会故意错过多辆满足其出行需求的
车辆而耽误出行。 
重复线路约束：若𝐿? = 𝐿?'，则过程𝑀?不为换乘。 
出行目的约束：若在第𝑘次出行站点𝐵?有从𝐵?到𝐴?'的直达线路𝐿′?，且𝐿′?的候车
时间不超过𝐿?候车时间的两倍，则𝑀?不是换乘过程。 
本研究定义，若只有换乘距离约束与时间约束得到满足，重复线路约束以及出行目
的约束有其中一点不被满足，则认为在中间过程𝑴𝒌发生了短时活动。 
根据以上定义的约束条件，得到出行阶段划分的步骤如下： 
Step 1 将乘客的乘车记录按时间上车时刻进行排序； 
华南理工大学博士学位论文 
46 
Step 2 读取第𝑘条与第𝑘 + 1条出行记录𝑇?，, 𝑇?'； 
Step 3 判断中间过程𝑀?是否为满足换乘距离约束、时间约束、重复线路约束和出
行目的约束，若其中一点不满足则认定𝑇?，𝑇?'为两次独立的出行阶段； 
Step 4 若𝑀?是换乘阶段则继续提取下一条乘车记录𝑇?)，直到提取到乘车记录𝑇?+所对应的中间过程𝑀?+S'不是换乘过程，此时输出整个出行阶段以站点为锚点的
轨迹序列： 
 
𝑇𝑟𝑎𝑗?,?' = {𝑇?, 𝑇?', … , 𝑇?+} = {𝐵?, 𝐴?, 𝐵?', 𝐴?',… , 𝐵?+S', 𝐴?+S'} （4-11） 
经试验，本文所提供下车站点匹配与换乘识别算法在 Intel i7 2.8GHz 4 核计算平台
上完成目标城市 3 个月乘客出行轨迹还原以及换乘识别用时为 7h，因此仍能够满足工程
应用需求。 
4.4 城市公交客流特性分析 
4.4.1 客流时变特性 
通过分析公交客流的时间特征，可以发现公交乘客在时间上的出行规律，公交运营
部门可以根据乘客在出行时间上的需求对公交车辆进行调度以提高公交运营服务的质
量，本节主要在不同粒度上对公交客流时间特征进行分析。 
通过换乘上下车站点匹配以及换乘识别，得到目标城市在工作日与周末的小时客流
量均值如图 4-3 所示： 
  
a) b) 
图 4-3 工作日与周末平均客流量时变图 
Fig. 4-3 Compare of ridership in weekday and weekend. 
由图 4-3 可知，在工作日期间，客流量均呈现明显的早晚高峰，早高峰集中在
7:30-9:00，晚高峰集中在 17:00-19:30，工作日早高峰客流持续时间短于晚高峰但流量极
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大值高于晚高峰；双休日客流也呈现了较明显的早晚高峰现象，相比之下，早晚高峰客
流量均值低于工作日早晚客流量。但从 9:00-17:00 的非高峰时段内，客流量明显高于工
作日。从图中换乘流量上观察，可以看到换乘流量远远小于起点、终点流量，即该城市
绝大多数乘客无需换乘即可达到出行目的。 
进而分别统计工作日与周末不同类别持卡人在全市范围内各时段的客流量分布，结
果如图 4-4 所示。 
 
a) 工作日 
 
b) 周末 
图 4-4 不同类型持卡人客流量时变特性 
Fig. 4-4 Compare of ridership of different card holders. 
由图 4-4a 观察，在工作日，普通乘客出行呈现两个明显的出行高峰期，分别为：
7:30-9:00 与 17:00-19:30；学生出行具有四个高峰，其中早高峰时段为 6:30-7:30，中午
有两个小高峰分布在 12:00-12:30 和 13:00-14:00，晚高峰分布在 16:30-18:00，其中早高
峰跨度时间较短且出行量较大是因为乘客学生课程时间固定，需在固定时间段内出行至
学校，而中午的两个小高峰说明有部分学生中午需要离校，晚高峰时间跨度较大且出行
量较小；免费卡多为退休老人，出行主要集中在早 8:00-10:00，到晚上 17:00 之后，该
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人群出行量锐减，符合退休老人上午外出活动，晚间较少出行的特征。 
由图 4-4b，可以观察到周末普通卡出行量明显减少，免费卡乘客周末的出行时间跟
工作日近似，集中在上午 8:30-10:00 之间，其他时段流量平稳，在 16:00 后逐渐下降，
没明显的有晚高峰，这说明免费卡乘客的出行时间基本不受工作日和周末的影响。学生
卡乘客的出行在周末大幅度减少，且不具有明显的高峰，原因是学生周末无需返校，其
出行时间较为随机。 
  
a) b) 
图 4-5 相邻站点区间向量时间层次聚类结果 
Fig. 4-5 Clustering results of ridership vector of bus route segments. 
将全市工作日所有 OD 上的客流量映射到相邻站点区间上，并以一个小时为时间窗
口，统计其 24h 的客流量，即将每个相邻站点区间转化为 24 维客流时变向量，并基于
层次聚类法对该 24 维向量进行层次聚类分析，选择平均距离为簇间距离，聚类过程生
成的树形图（dendrogram）以及聚类结果如图 4-5 所示： 
由图 4-5a，可以观察到从最底层开始聚类，当深度达到 150 层，即聚为 3 类时，簇
间平均距离已高于之前迭代步骤中所有的簇间距，因此可以将最佳聚类数设定为 3 类，
得到聚类结果见图 4-5b，图中，第 1 类与第 3 类 OD 客流量在时段上具有相似的特征，
即存在 7:30-10:00、17:00-18:00 以及 19:30-2:30 三个高峰时段。仅是客流量上存在差异；
第二类在全天范围内，每小时的客流量均不超过 30 人次。 
4.4.2 空间分布特性 
乘客出行的空间分布特性是除时间分布特性以外最重要的性质，从客流量的角度上
考察，作出各类站点区间对应的轨迹，结果见图 4-5a（该数据可视化图中，轨迹颜色代
表类别，透明度代表当前区间的叠加密度）。由图 4-5a，聚类结果第一类与第三类簇（黄
色与红色轨迹）所对应站点区间可以认为是该城市的骨干线网，由图所示，第三类站点
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区间主要分布于主城区繁华路段（B、F 区）以及该市西部城区与主城区相连的交通枢
纽点上（E 区）；而第一类区间，除在主城区广泛分布外，还在该市的城郊区镇中较繁
华的地段（A、C、E 区）分布，可以认为，第一类站点区间重要性仅次于第三类区间；
但是，从客流量分配上考察，三类区间承载的日平均客流量分别为：9.4 万人次/天（约
20.36%），29.9 万人次/天（64%）与 6.9 万人次/天（约 15%），即大量乘客出行分布位
于非主干线网上，主干线网仅承担约 37%的客流量。 
  
a) 站点区间聚类结果 b) 客流空间分布 
图 4-6 客流空间分布特性 
Fig. 4-6 Spatial distribution of ridership. 
做出该城市三个月全部 OD 连线如图 4-5b 所示，由图可以观察到 B 区，即主城区，
OD 间连线最密集，其次，在城郊区镇中，C 区与 E 区也产生了较密集的 OD 链接。 
定义两相邻的公交车站𝑠$，𝑠$'间在观察时段𝑇内的满载率为： 
 𝑜(𝑠$, 𝑠$') = 𝑉(𝑠$, 𝑠$')𝐶(𝑠$, 𝑠$') （4-12） 
其中，𝑉(𝑠$, 𝑠$')表示车站𝑠$，𝑠$'间的客流量，𝐶(𝑠$, 𝑠$')表示时段𝑇内行驶于两站
间的公交车运力总和，假设每辆车可乘坐人数为 30 人。 
统计全市 3 个月早晚高峰以及其它时段的线网中相邻站点的区间满载率，分别如图
4-7、图 4-8 所示。 
由图 4-7a，在非高峰时段，满载率超过 1 的路段主要分布于主城区（B 区），且较
稀疏，从概率分布（图 4-8a）上观察，此时段内绝大多数车辆满载率低于 0.5（均值为
0.329），几乎不存在公交拥挤的区间。 
在早高峰时段（图 4-7b），主城区满载率超过 1 的区间在空间分布上有所扩展，逐
步连成网状，由概率分布（图 4-8b）观察，此时已有一部分车辆满载率高于 1，但全市
满载率均值仅为 0.57。 
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a) 非高峰时段 b) 早高峰时段 
 
c) 晚高峰时段 
图 4-7 满载率空间分布 
Fig. 4-7 Spatial distribution of occupancy ratio. 
晚高峰时段（图 4-7c），拥挤区间在达到最大值，空间分布上表现为大量满载率大
于 1 的区间已连成网状（图中 B 区）。此时从满载率概率分布（图 4-8c）上观察，已出
现大量满载率高于 1 甚至达到 2 的区间，此时全市平均满载率为 0.73，公交线网运力面
临饱和。 
同时，从满载率空间分布中还可以观察到，全市唯一连通主城区与城郊区镇的路段
（𝐵 → 𝐸）全天满载率高于 1。结合图 4-3，晚高峰虽然客流量偏小，而满载率较高。从
行程时间上分析，该城市早晚高峰以及非高峰时段平均站间行程时间分别为 116 秒，97
秒与 163s，据此，可以推断造成公交系统晚高峰拥堵的原因是道路拥堵，在观察时段内
没有足够的公交车辆到达停靠站转移乘客。 
4.5 本章小结 
本章主要工作为从乘客上车刷卡中还原乘客的出行轨迹，并对目标城市公交乘 客
的出行分布特性进行初步研究，主要内容如下： 
（1）改进了经典的下车站点推断方法，引入概率推断、居住地预估计等方法，用
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以在数据缺失的条件下最大程度还原乘客的出行时空轨迹，跟车调查试验表明该方法效
果良好，下车站点推断相对误差不超过 15%。 
（2）改进传统的换乘识别方法，在时空阈值假设的基础上引入了短暂活动识别方
法。并借助 OTD 数据分析了该城市公交客流的时变特征与满载率的空间分布特性。、 
  
a) 非高峰时段 b) 早高峰时段 
 
c) 晚高峰时段 
图 4-8 满载率概率分布特性 
Fig. 4-8  Probabilistic distribution of occupancy ratio. 
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第五章 基于时空轨迹片段的乘客闭合出行链挖掘方法 
经过前面章节的数据挖掘与还原，得到了公交乘客 OTD 时空轨迹（包含时空轨迹
与 O、T、D 标识），其提供了大量有价值的信息。然而公共交通不是乘客出行唯一选
择，乘客在各种交通系统中切换，导致 OTD 时空轨迹仅仅反映了乘客的出行片段，并
不能从根本上刻画乘客的出行规律。因此，相关文献提出了居民出行链的概念，出行链
研究是乘客交通出行行为研究的重要部分，其描述了出行者从起始点出发，经过若干个
目的地，再返回起始点的出行全过程。它摒弃了传统交通行为模型中表征每一次出行的
孤立静态性，真实揭示了城市交通出行全过程的连续性特征，体现了乘客交通出行的连
续动态特性[27]。即，出行链整合了 OTD 时空轨迹信息，甚至可以认为 OTD 时空轨迹
是乘客出行链的外在表现，也是乘客重要的出行模式。 
本章以及第六章共同围绕的主题是：公交乘客个体出行模式分析及线路选择偏好模
型，具体的，本章提出了一套从碎片化的公交乘客 OTD 时空轨迹片段中，还原乘客闭
合出行链的方法；且借助乘客闭合出行链分析了目标城市乘客活动的空间特性。一方
面从出行链的角度揭示了乘客活动规律；另一方面，为第六章乘客个体线路选择偏好相
关分析提供必要的数据基础。 
5.1 出行链提取总体技术流程 
在公共交通领域，采用数据挖掘手段对乘客的闭合出行链进行还原与挖掘分析仍是
一个难点，现阶段公共交通数据挖掘及应用虽在一定程度上揭示了乘客的活动规律[89]，
但大部分研究案例均未采用闭合出行链对乘客行为进行建模；另一方面，公共交通领域
闭合出行链的研究，国内多处于轨迹数据还原[90]以及基于调查数据的统计建模阶段[91,92]。
究其原因，公共交通不是城市居民出行唯一的出行方式，因此，公交数据系统中只能记
录碎片化的乘客出行轨迹片段，难以直接分析。 
在理想状况下，乘客的公交出行链可以通过 OTD 时空轨迹数据直接提取，但是，
随着私家车、地铁交通方式的普及居民出行有更多的选择与更大的自由度。因此，乘客
每一天的公交出行轨迹数据必然变得碎片化，因此需要叠加多天的出行轨迹才能有效挖
掘公交乘客的闭合出行链。本章叠加乘客多天的出行轨迹数据挖掘闭合出行链及出行特
征方法的整体技术流程如图 5-1 所示。主要步骤如下： 
首先，对 OTD 时空轨迹进行了一次聚类归并，以合并空间属性上高度相似的出行； 
其次，利用数据结构“出行拓扑关系图”对空间上不闭合的出行轨迹片段进行归并
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整理，从多天数据叠加的角度构建出行阶段的拓扑关系； 
再次，利用相似性关联，将数据挖掘得到的出行链与 OTD 出行轨迹进行空间关联，
建立 OTD 出行轨迹片段→出行链间的映射关系； 
最后，结合 OTD 出行轨迹与个体乘客出行链集合进行数据挖掘，揭示乘客深层次
活动规律。 
 
图 5-1 乘客闭合出行链挖掘方法总体流程 
Fig. 5-1 General flowchart for closed transit chain mining. 
5.2 闭合出行链定义 
本节提出闭合出行链的定义，对每个公交乘客𝑝，𝑝在每个出行日𝑑的出行记录可以
用有续集的形式描述为： 
 
𝐿uW = ⌈𝑇', 𝑇), . . . , 𝑇1⌋ 𝑇$ = (𝑠Æ·_¨W, 𝑠_t$¸¹¡) （5-1） 
其中，𝑇$表示组成一次完整出行 OTD 的公交车站（由𝑠表示）序列，例如： 
 
𝑇$ = ⌈𝑠·¨$¸$1, 𝑠¡¨_1i§©¨.', 𝑠¡¨_1i§©¨.),. . . , 𝑠¡¨_1i§©¨.?, 𝑠W©i¡$1_¡$·1⌋ （5-2） 
如果有序列集合 𝑇𝐶 = ⌈𝑇$, 𝑇$', . . . , 𝑇$1⌋ ∈ 𝐿uW  形成了一个闭合回路，则可以定义𝑇𝐶
为乘客𝑝的闭合出行链。实际观察中，我们发现乘客并不总返回与开始出行时候相同的
站点，即，形成闭合出行链时，该出行链的第一个乘车站点（O 点）与最后一个下车站
点（D 点）存在一定的空间距离差，对此，补充定义出行链的闭合距离𝛿为： 
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定义 5.1：若某出行链起点站𝑠·¨$¸$1$ 与终点站𝑠W©i¡$1_¡$·1$1 间的空间距离𝛿： 
 𝛿 = 𝑑𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒(𝑠·¨$¸$1$ , 𝑠W©i¡$1_¡$·1$1 ) （5-3） 
若𝛿低于指定阈值（本文选 500m）则仍然认为 𝑇𝐶是空间上的有效闭合环。 
对任意乘客𝑝，在一段固定时间内，其出行需求在出行链空间中可以表示为： 
 𝐷u = ⌈𝑇𝐶', 𝑇𝐶), . . . , 𝑇𝐶1⌋ （5-4） 
如果𝐷u包含了乘客𝑝所有的闭合出行链，且出行日𝑑的所有出行都是公交出行，不
存在数据缺失，则出行日𝑑的公交出行𝐿uW可以用于𝐷u相同维度的向量𝑉uW描述。若该向量
中每一个维度表示隶属于𝑇𝐶$的出行发生的次数𝑛$，则已知𝑇𝐶$所需的出行阶段后，可用𝑛$直接刻画出行链的完整度。 
 
图 5-2 平均每个出行日产生的闭合出行链比率 
Fig. 5-2  Initial statistic of closed transit chain. 
出行链可以更加清晰的刻画乘客，尤其是个体乘客的活动规律。对个体乘客而言，
频繁使用的闭合出行链是重要的出行模式，对行为分析与公共交通规划具有重要的指导
意义。 
本研究对目标城市从 2015 年 3 月 1 日至 2015 年 6 月 1 日的公交乘客 OTD 出行轨
迹数据中选出最大客流量的工作日，与客流量最大的周六进行数据挖掘；考察在不进行
多天数据叠加的条件下，按空间闭合原则（定义 5.1），公交系统的 OTD 数据中乘客闭
合出行链的捕获完整度。数据挖掘统计结果如图 5.2 所示，由图 5-2，在工作日与双休
日可以观察到闭合出行链的乘客比率仅仅分别占全部乘客的 29%与 25%。值得注意的是，
在周末，能观察到闭合出行链的乘客比率低于工作日。以上统计结果说明单独一天的数
据仅能得到小部分乘客的闭合出行链，因此必须采用更有效的方法提取公交乘客的闭合
出行链。 
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本研究假定乘客𝑝在一段时间内的出行（本文为 3 个月）可以表示为： 
 𝐶u = {𝐿u' , 𝐿u) , . . . , 𝐿u1} （5-5） 
以公交站点拓扑关系上，𝐶u可以用图𝐺u = {𝑉, 𝐸}表示，但在传统的交通网络分析算
法中，在图𝐺u = {𝑉, 𝐸}中，每个车站𝑠$可以表示为一个节点。若该乘客有发生在𝑠$与𝑠y间
的公交出行，则可以定义𝑠$与𝑠y间的连边𝑒$y。明显，乘客𝑝的出行链𝐷u ⊆ 𝐺u，且每个闭
合出行链𝑇𝐶$ ∈ 𝐷u可以表示为𝐺u中满足定义 5.1 的闭合环路。 但是，对多天数据构成的
图应用传统的环路检测算法，完全可能提取出不存在的出行链。 其中一个例子如图 5-3
所示。 
 
图 5-3 闭合出行链示意图 
Fig. 5-3 Demonstration of closed transit chain. 
在该案例中，该乘客的居住地附近有两个公交车站（H1 与 H2）并基于居住地附近
的车站产生了两条出行链： 𝑇𝐶Ë',,T = {𝑇Ë'STS, 𝑇STSË'}和𝑇𝐶Ë',Ì,Ë) = {𝑇Ë'SÌ, 𝑇ÌSË)}。 
传统的环路探测算法将导致输出并不存在的出行链，例如： 
 
𝑇𝐶Ë',T = {𝑇Ë'ST, 𝑇TSË'} 𝑇𝐶,T = {𝑇ST, 𝑇TS}   
以上出行链满足定义 5.1，但无研究与讨论价值；另一方面，经典图论算法的建模
方式没有利用完整的出行信息（包含起点，换乘点和终点），只利用了每个出行阶段在
站点网络的空间拓扑关系，如果完整利用每次出行所包含的信息，将可以过滤大量的无
效信息。例如，若将图 5-3 车站𝑠T作为换乘点隐藏，则𝑇Ë'ST与𝑇ST将不存在. 
针对以上讨论案例以及传统方法的不足之处，本章提出了一种基于出行 OD 拓扑图
的闭合出行链挖掘方法，以期从原始数据集中准确的挖掘乘客闭合出行链。 
5.3 乘客闭合出行链挖掘与关联方法 
基于出行 OTD 拓扑图的闭合出行链挖掘流程如图 5-1 所示。该方法首先使用频度
加权的空间轨迹聚类算法，将高相似度的出行合并；其次，将合并后的 OTD 数据转为
OD 拓扑图；再次，基于 OD 拓扑关系图提取其中出现的闭合出行链，并利用相似性分
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析将所有非闭合的 OTD 时空轨迹与出行链关联。其中，最关键的步骤为构建出行拓扑
关系图融合乘客多天的 OTD 出行记录并在其中搜索闭合出行链。 
5.3.1 出行拓扑关系图 
在本研究的目标城市中，尤其是市中心主城区，公交线网覆盖率高且站点密度较大，
给乘客出行提供了多样化的选择。因此，在乘客出行记录中，会出行大量空间上相似 （起
点、终点均具有非常近的地理距离）但首末站名不相同的站点，为保证得到客观真实的
公交出行链，本研究首先对𝐿uW中的元素进行聚类（合并相似的出行）。其数学本质是：
乘客𝑝的每一条出行记录𝑇$会被归并到其最相似且最频繁使用的出行记录𝑇Í中，𝑇Í也可
以认为是出行 OTD 轨迹集合中簇𝑢的代表。对于乘客𝑝，首先定义其在数据集中第𝑖次与
第𝑗次出行的相似度为： 
定义 5.2：对乘客𝑝第𝑖次与第𝑗次出行记录𝑇$，𝑇y对应的乘车站点序列为𝑠TÎ，𝑠TÏ，则𝑇$，𝑇y的相似度定义为： 
 𝑑$y = Ð			𝑑𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒(𝑠Ñ©i¡$1_¡$·1$ , 𝑠Ñ©i¡$1_¡$·1y )					+	𝑑𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒(𝑠Ò¨$¸$1$ , 𝑠Ò¨$¸$1y ) , if	𝑎𝑛𝑔(𝑠TÎÔÔÔÔÔ⃗ , 𝑠TÏÔÔÔÔÔ⃗ ) ≤ 90°			∞ , otherwise  （5-6） 
其中，𝑑$y单位为 m，表示由𝑇y、𝑇$切换所需要的步行距离。 
基于相似度定义，聚类算法的主要步骤如下： 
Step 1  统计𝐶u每个出行𝑇$的出现频次𝐹$并按降序排列。 
Step 2  设置最小相似度阈值为 700m（设步行速度为 1.2 m/s，约 20 分钟步行时间） 
Step 3  取出𝐶u中使用频度最高的出行记录（表示为𝑇Í\），基于式（5-6）以及𝑚𝑖𝑛𝑃𝑡𝑠，
搜索可以与𝑇Í\合并的出行记录，形成簇𝑐Í\，其中，𝑇Í\为该簇的代表元素。 
Step 4  继续提取𝐶u中尚未被合并的且出现频次最高的出行记录进行合并聚类，直
到𝐶u中所有的出行记录都已完成归类。 
Step 5  扫描所有得到的簇，若簇𝑐Í\所覆盖的出行低于该乘客总出行量的 3%，则
放弃该簇。 
经过初步过滤后，本研究将乘客𝑝每一次出行看作是不可分割的元素。并定义了一
种新的数据结构。乘客 OTD 出行拓扑关系图（Hyper Trip Graph）： 
定义 5.3：乘客 OTD 出行拓扑关系图为一有向图： 
 𝐻𝑇𝐺u = {𝑉, 𝐸, 𝐸v} （5-7） 
其中，𝑉为顶点集，𝐸为连边集，𝐸v为每个节点的使用次数表，乘客𝑝每一条完整的
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OD 记录𝑇$定义为𝑉中的顶点，𝐸中每条边𝑒$y代表了𝑇$与𝑇y间的有向链接。某乘客在观察
时段内公交出行记录构成 OTD 出行拓扑关系图𝐻𝑇𝐺的示例如图 5-4： 
 
图 5-4 OTD 出行拓扑关系图示例 
Fig. 5-4 An example of Hyper Trip Graph. 
由图 5-4，该乘客共有 5 种不同的乘车记录， 这些乘车记录组成了 3 段不同的出行
(Trip1、Trip2、Trip3)，这些出行被转化成𝐻𝑇𝐺中三个不同的节点。 
为刻画出行 OD 间的关系，以下给出 OTD 拓扑关系图中节点空间可连接的一般性
定义： 
定义 5.4：对∀𝑇$, 𝑇y ∈ 𝐻𝑇𝐺u，如果有： 
 𝑑𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒(𝑠TÎ.Ñ©i¡$1_¡$·1, 𝑠TÏ.Ò¨$¸$1) < 𝜀 （5-8） 
或者： 
 𝑑𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒(𝑠TÎ.Ò¨$¸$1, 𝑠TÏ.W©i¡$1_¡$·1) < 𝜀 （5-9） 
则定义𝑇$与𝑇y在空间上可链接，对式（5-8）建立的连边为𝑠TÎ.Ñ©i¡$1_¡$·1 → 𝑠TÏ.Ò¨$¸$1，
同理；对式（5-9）建立的边为𝑠TÎ.Ò¨$¸$1 → 𝑠TÏ.W©i¡$1_¡$·1。 
其次，给出乘客每个出行日的公交出行零时刻与归一化时刻的定义： 
定义 5.5：乘客𝑝在出行日𝑑的公交出行零时刻为该乘客每天第一条公交刷卡记录的
产生时刻。 
定义 5.6：出行日𝑑产生的所有的乘车刷卡记录产生时间戳减去该乘客在该出行日的
零时刻作为归一化时刻。 
推广到多天的情形，则有： 
定义 5.7：𝑚个连续出行日叠加产生的乘车刷卡零时刻为第一天的第一条刷卡记录
产生时间戳，其余时间戳以零时刻为基准换算成秒数作为归一化时刻。 
再次，定义出行𝑇$, 𝑇y时间上可链接的准则为： 
Trip1:
O1-T11-T12-D1
Trip2:
O2-T21-D2(O3)
Trip3:
O3(D2)-D3(O1)
O1 T11 T12 D1 O2
T21D2(O3)
Bus rides
Hyper Trip Graph






	
华南理工大学博士学位论文 
58 
准则 5.1：至少存在 1 个独立出行日可以观察到𝑇$在𝑇y后发生。 
准则 5.2：至少观察到 1 次存在间隔不多于𝑚天的出行日𝑑$, 𝑑y进行数据叠加，在归
一化时刻背景下可观察到𝑇$在𝑇y后发生。 
准则 5.2 用以应对乘客隔天返回出行链起点的情形（如周末度假）。最后，定义𝑇$, 𝑇y
可连接的条件为空间与时间上均可连接。考虑到本研究所收集数据集的限制，仅考虑𝑚 ≤ 2的情形。 
根据以上定义，OTD 出行拓扑关系图𝐻𝑇𝐺中所有结点共同具备如下性质： 
性质 1：如果式（5-8）成立，则𝑒y$ ≠ 0， 𝑇$与𝑇y可以合并为一虚拟出行𝑇ß$y = ⌈𝑇$, 𝑇y⌋。 
同理，𝑒y$ ≠ 0若式 （5-9）成立，且有𝑇ßy$ = ⌈𝑇y, 𝑇$⌋。 
性质 2：若𝑇$与𝑇y不能建立链接，则𝐻𝑇𝐺中𝑒$y = 0且 𝑒y$ = 0; 
性质 3：若𝑒$y ≠ 0且𝑒y$ ≠ 0，则𝑇$与𝑇y间产生空间闭合的环路。 
性质 4：对于任意节点𝑇? ∈ 𝑉与虚拟出行𝑇ß$y，则：𝑒ß? = 𝑒y?,	 𝑒?ß = 𝑒?$ 
借助以上性质，借助进行深度优先搜索对图𝐻𝑇𝐺u中每个节点进行访问，即可得到
每个乘客的闭合公交出行链，其主要步骤如下： 
Step 1  从𝐸v中拷贝各节点被乘客𝑝使用的频数，生成节点的可访问次数表； 
Step 2  从𝐻𝑇𝐺u中任一节点𝑣?开始，先将𝑣\加入 OD 链表𝑂𝐷𝐿，利用深度优先法则
寻找下一个可连接的节点𝑣?'； 
Step 3  若𝑣?'与𝑂𝐷𝐿中所有元素均无法构成闭合链，则将𝑣?'加入𝑂𝐷𝐿； 
Step 4  若𝑣?1与𝑂𝐷𝐿中任一元素可连接且构成闭合出行链𝑇𝐶?，则提取该闭合链，
同时，𝑇𝐶?中所有涉及的节点可访问次数减 1； 
Step 5  若某节点𝑣+可访问次数降为零，则从𝐻𝑇𝐺u与𝑂𝐷𝐿中移除该节点。 
Step 6  若𝑂𝐷𝐿无法再获取到新节点且仍不闭合，则将最后一个进入链表的节点移
出再次利用深度优先准则获取新节点。 
Step 7  若𝑂𝐷𝐿中所有元素均被移出，则重新选择开始点，直到𝐻𝑇𝐺u中所有可访问
的节点都被当作过开始点用过为止，保证搜索到𝐻𝑇𝐺u中所有的连通分量。 
5.3.2 非闭合出行轨迹与出行链的关联方法 
该方法虽然得到了乘客闭合出行链的空间结构信息，但该方法得到的空间闭合环路
仍缺少起点信息，因此还需要将出行链与 OTD 时空轨迹记录关联，以补充完整全部信
息。 
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对于乘客𝑝的闭合出行链集合𝐷u，可以逐天将乘客产生的非闭合出行𝑇1v =⌈𝑇', 𝑇), . . . , 𝑇?⌋与最相似的𝑇𝐶`进行关联，本研究采用极大相似度关联法。 
定义 5.8：对𝐷u中每一个闭合出行链𝑇𝐶$，其在出行日𝑑非闭合出行记录集𝑇1v中的支
持度与覆盖度分别定义为： 
 
𝑠𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡(𝑇𝐶$|𝑇1v) = 𝑇𝑟𝑖𝑝𝐶𝑜𝑢𝑛𝑡(𝑇𝐶$ ∩ 𝑇1v)𝑇𝑟𝑖𝑝𝐶𝑜𝑢𝑛𝑡(𝑇𝐶$)  
𝑐𝑜𝑣𝑒𝑟𝑎𝑔𝑒(𝑇𝐶$|𝑇1v) = 𝑇𝑟𝑖𝑝𝐶𝑜𝑢𝑛𝑡(𝑇𝐶$ ∩ 𝑇1v)𝑇𝑟𝑖𝑝𝐶𝑜𝑢𝑛𝑡(𝑇1v)  
（5-10） 
即，支持度表示𝑇𝐶$与𝑇1v共有的等价出行次数比上𝑇𝐶$中所有的出行；覆盖度表示𝑇𝐶$
与𝑇1v共有的等价出行次数比上𝑇1v中所有的出行次数。 
根据该定义，将关联问题转化为：寻找尽肯能少的闭合链𝑇𝐶` ∈ 𝐷u，将𝑇1v所包含的
非闭合出行全部覆盖，同时要求每个𝑇𝐶`拥有尽可能高的支持度。显然，该问题是经典
的集合覆盖问题，可以借助贪婪算法求解，具体步骤如下： 
Step 1 计算𝐷u中每个闭合链在𝑇1v中的支持度与覆盖度，取出支持度与覆盖度乘积
最大的闭合链𝑇𝐶+，与从𝑇1v中移出相应被覆盖的记录𝑇1v¨，同时将𝑇𝐶+与𝑇1v¨建立关联。 
Step 2 重复第 1 步，直到𝑇1v中所有的出行均已被关联。 
5.3.3 算法性能分析 
首先定义乘客𝑝的一条闭合出行链为𝑇𝐶$，该链包含了𝑁¡$次出行；对于其中每次出行𝑇y，定义其包含𝑁Æy次乘车记录，明显，𝑁Æ ≥ 2𝑁¡。在该乘客出行记录中𝐿u中，包含有𝑁T_¡·¡_t
次出行。 
假设在研究时段内，𝑇𝐶$发生了𝐹$次，若该乘客有𝑘条闭合出行链，则: 
 𝑁T_¡·¡_t ≥Q𝐹$?' ⋅ 𝑁¡$ （5-11） 
式（5-11）取等号的情形为：该乘客所有的公交出行均在该城市公交数据系统留下
记录，据此，可以定义一个全局参数，用以描述该乘客出行记录完整度： 
 𝐶𝑝𝑙u = ∑ 𝐹$?' ⋅ 𝑁¡$𝑁T_¡·¡_t . （5-12） 
为测试本文方法在缺失信息条件下的数据还原性能，按表 5-1 构造一组特殊的测试
出行链： 
 
华南理工大学博士学位论文 
60 
表 5-1 虚拟乘客出行轨迹特点 
Table 5-1 Configuration of trip chain of a virtual passenger. 
类目 出行阶段数 换乘次数 出现频次 数据缺失率 
取值 2 ~4 0 ~2 1 ~19 5% ~90% 
由表 5-1，共构造 117 种不同的闭合出行链以及 2130 条出行乘车记录。对此数据集
随机移除乘车记录以模拟𝐶𝑝𝑙u的变化。对每个不同取值的数据完整度𝐶𝑝𝑙u，重复 50 次
不同的试验。出行链还原成功率与数据完整度间的关系见图 5-5  
由图 5-5a 至 5-5c，随着出行阶段数增加，图中深蓝色区域面积逐渐扩大。该结果
说明包含出行阶段数越多的出行链，对数据完整度要求越高；同时，被使用次数多的出
行链，对数据丢失率有更高的容忍度。例如，对使用频数为 10 次的出行链，若希望其
有 80%的几率被还原，则本方法可以容忍的数据丢失率为 20%。 
  
a)  b)  
 
c)  
图 5-5 缺失数据对闭合出行链还原的影响分析 
Fig. 5-5 The test on impact of data loss rate. 
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图 5-6 多天数据叠加测试 
Fig. 5-6 The test on impact of data argumentation. 
为测试数据增强对出行链还原效果的影响，随机选择 30%（约 18 万人）的乘客采
用不同长度的采样时间窗口并记录至少找到一条闭合出行链的乘客比率， 测试结果如
图 5-6 所示，试验结果表明，如果用以采样的时间窗口长度少于 10 天，仅有不到 30%
乘客能找到至少一条出行链；另一方面，随着采样时间窗口长度的增加，能还原出闭合
出行链的乘客比率随之提高。同时，当达到 90 天时，90%以上的乘客都能观察到至少
一条闭合出行链。 
5.4 基于闭合出行链的城市居民出行特征研究 
5.4.1 乘客出行的宏观统计特征 
本节以每一个乘客的闭合出行链为起点，从不同尺度研究目标城市居民的活动特征。
该城市居民在 3 个月中的出行链数量分布如图 5-7，由图 5-7，可以观察到大多数（60%）
的乘客只有少于 2 条闭合出行链。从图中累积分布上观察可以发现 90%以上的乘客所产
生的闭合出行链均低于 10 条，另一方面，使用老人卡的乘客产生的出行链远远少于使
用普通卡的乘客。 
 
图 5-7 乘客闭合出行链数量分布 
Fig. 5-7  Distribution on the number of closed transit chains. 
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本研究定义乘客出行链直径为距离最远的两站点间直线距离，该城市所有乘客闭合
出行链直径在工作日与双休日的分布如图 5.8 所示。从全市的宏观层面上，出行链直径
分布在工作日与双休日并无明显区别。值得注意的是，在周末产生长距离（10~20 千米）
出行的乘客比率低于工作日。从两分布曲线的拐点（位于 9 千米处）上看，该城市乘客
的公交出行链直径均低于 10 千米，即，约 1 个小时的公交车程。尽管该城市公交线网
提供了长距离（超过 20 千米）交通小区间的可达性，但从出行链直径分布以及乘客职-
住距离分布上观察，绝大多数公交乘客出行位于中等半径的活动空间内。 
 
图 5-8 乘客出行链半径分布 
Fig. 5-8 Distribution of closed chain diameter. 
 
图 5-9 闭合出行链中的乘车次数分布 
Fig. 5-9  Distribution of busrides in passengers’ closed chains. 
工作日与周末乘客形成的闭合出行链中乘车次数分布如图 5-9 所示。由图观察，大
部分乘客的闭合出行链仅包含 2~3 次出行。在普通工作日，超过 70%的闭合出行链仅由
2 段乘车构成，而需要 3 次乘车才能完成的出行链仅占 10%；在双休日，与工作日类似，
绝大多数乘客的闭合出行链仅由 2 个乘车阶段构成。 
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5.4.2 基于乘客出行链的职住地识别方法 
为更加深入研究目标城市乘客的出行行为，除挖掘乘客的闭合出行链外，还需要从
站点层面挖掘每个乘客的居住地与职业地点。首先提出以下车站可能在乘客居住地或职
业地附近的车站的基本假设： 
假设 1：居住地附近的公交站点有更大概率捕捉到乘客工作日最早的出行（最早乘
车假设）。 
假设 2： 普通工作日夜间乘客在居住地附近停留时长远大于在职业地的逗留时长
（工作日白天假设）。 
假设 3： 普通工作日白天乘客在工作地附近停留时长远高于在职业地的停留时长
（工作日晚间假设）。 
基于以上假设，本研究尝试将乘客𝑝所有的访问过站点进行向量化处理，本节后续
将讨论不同站点筛选方案（起点、终点、被访问过的站点）对乘客职住地判别的指示作
用。 
 𝑠$ = {𝑁©, 𝑆W, 𝑆1} （5-13） 
其中，𝑁©代表了𝑠$’成为该乘客每天最早访问的站点的概率；𝑆W代表了在工作日白天
（8 a.m. to 7 p.m.）的累计逗留时长；𝑆1代表工作日晚间（5 p.m. to 7 a.m.）的累计逗留
时长。 具体时间划分由全市客流在时间上的分布决定。 
完成对乘客𝑝访问所访问的站点向量化后，将寻找𝑝的居住地转化为以下寻优过程： 
 𝐻𝑜𝑚𝑒 = argmaxË·+©	𝑁© × 𝑒𝑥𝑝(𝑆1 − 𝑆W) （5-14） 
而对𝑝的工作地点搜索，采用以下寻优过程： 
 𝑊𝑜𝑟𝑘 = argmaxÌ·¨?	𝑆W − 𝑆1 （5-15） 
式（5-14）的物理意义是：提取𝑝的出行链站点列表中，晚间停留时间最长且白天
有最大概率被首次使用的站点。同时，指数函数防止𝑆W与𝑆1相等；式（5-15）的物理意
义是：提取𝑝出行链停驻点中白天与夜晚逗留时间差最大的站点。 
为测试本文方法有效性，用该方法从27名志愿者的出行活动数据中提取其职住地，
做出志愿者不同类别的站点及其时间上的活动热力如图 5-10 所示，图中，x 轴代表一天
的不同时刻，y 轴代表志愿者所访问的车站编号。热力图的颜色表示该车站的被使用频
次。 
首先，由图 5-10a 可观察到，居住地与职业地的活跃时间位于完全不同的区间，具
有较好的区分度，如，从居住地开始的乘车出行多发生在早上 8 点到中午 11 点的时间
华南理工大学博士学位论文 
64 
段内，而从职业地开始的出行多发生在下午 15 点至晚上 20 点的时段内， 
其次，从图 5-10b 中观察，虽然行程终点（D 点）也揭示了不同的信息，但从时间
分布上看，职业地的到达时间段与居住地的到达时间段间区分度低于行程起点（图
5-10a），可以观察到居住地往往是志愿者最晚到达的站点。 
再次，从图 5-10c 中观察，若不管站点在出行阶段中的类别，职住以及其它活动类
型的站点在时间热力图上无明显特征，不适合直接用以进行职住地识别。 
  
a) 所有出行起点 b) 所有终点 
 
c) 所有被访问的站点 
5-10 不同类别站点对乘客职住地识别的影响 
Fig. 5-10 Activity heat-map of stations in different categories.. 
综上所述，通过志愿者提供的数据验证了职住地识别的方法，且发现用乘客的出行
起点能为乘客职住地识别提供更有效的信息，这一结论也从侧面支持了 4.2 节方法中乘
客居住预估计结果的可信性。 
将借助职住点统计该市居民的职住距离，如图 5-11，图 5-8 对比，可以发现两曲线
非常相似且拐点均位于 9 千米处，即该城市居民的职住距离分布在宏观上与出行链直径
分布相似。 
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5-11 乘客职-住距离分布 
Fig. 5-11  Distribution of passengers’ home and work distances. 
5.4.3 乘客出行空间分布特征 
乘客的闭合出行链以及其职住点为不同区域乘客的活动特征分析提供了重要参考。
珠海市 3 个的公交刷卡客流，计算月平均日客流量的空间分布如图 5-12 所示。该图说
明珠海市公交客流集中分布在主城区内（图中 Downtown）。城郊区镇 A（图中 Satellite 
town A）为所有郊区城郊镇区中客流量最大的区域。本节将从出行链的角度对比城郊区
镇 A 与主城区乘客的出行空间分布特性。 
 
图 5-12 月平均日客流量分布 
Fig. 5-12 Spatial distribution of monthly average daily ridership. 
对每个站点，计算其住职比：𝑅ËÌ = 𝑁"_ii©1¸©¨iå	¹·+©i/𝑁"_ii©1¸©¨iå	C·¨?	t·v_¡$·1i，
得到该城市公交站点住职比𝐻𝑊在空间上的分布如图 5-123，该图可定性说明居民的居
住地具有组团特性，但𝑅ËÌ极大（大于 4）的站点仅占极小比率。参考图 5-11，对于该
城市各城郊镇区而言，住职比高于 2 的区域就是客流产生的热点区域。 
为分析居住地为城郊镇区的公交乘客与主城区间的出行需求，本节首先将每个乘客
表示为三维向量： 
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 {𝑃1¡©¨, 𝑃1¡¨_, 𝑃ÒÍ¡} （5-16） 
其中，𝑃1¡©¨, 𝑃ÒÍ¡和𝑃1¡¨_ 分别表示以下三种出行链在三个月中被完整使用的概率： 
（1）只连接乘客居住地所在镇区内部的站点； 
（2）连接乘客居住地与主城区的出行链； 
（3）连接乘客居住地所在分区之外其它区域。 
其次，应用 k-means++ 算法将向量化的乘客群体聚为 3 类，结果如图 5-14a、图 5-14b
所示，由于三大城郊区镇均表现出了高度相似的聚类结果，因此仅列出区镇 A 的聚类结
果。 
 
图 5-13 全市公交站点住职比分布统计 
Fig. 5-13  Home and work ratio of bus stops. 
  
a) b) 
图 5-14 城郊镇区与主城区内具有不同活动特征的乘客分类 
Fig. 5-14 Different categories of passengers in downtown and satellite town. 
图 5-14 中，Intra 代表起终点均位于乘客居住地所在区镇内的出行；Inter 代表起点
或终点有且仅有一个不在该乘客居住地的区镇的出行；Out 代表起点与终点都不在乘客
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居住地所在区域的出行。图的颜色轴代表三种出行的占比。由图 5-14，由城郊镇区与主
城区间连通性的角度挖掘，在主城区（图 5-14a）可以发现三组特征明显的乘客群体： 
群体 1： 出行链主要用于连通居住所在镇区的乘客。 
群体 2： 出行链主要用于连通在居住地所在区镇以及其它区镇的乘客。 
群体 3： 出行链主要用于居住地以外区镇间连通的乘客，通过进一步统计，该群体
多产生多目的地的出行。 
与主城区不同的是，在城郊镇区（图 5-14b），出行链主要用于连通居住所在镇区
的乘客比主城区同时也产生了更多用于连通在居住地所在区镇以及其它区镇的出行链。 
5.5 基于出行链与行为分布的城市客流集散通道提取 
5.5.1 公交乘客行为分布特征分析 
为从更抽象的层面上分析乘客的行为分布特征，首先将乘客所有出行链按照使用频
次从高到低排序，提取其中前 5 个最频繁使用的出行链的使用百分比构成向量{𝑃', 𝑃2, . . . , 𝑃5}，该向量反映了乘客行为在出行链空间上的分布特性，定义为行为分布向
量；其次，使用主成分分析法（Principle Component Analysis）将所有乘客的行为分布向
量映射到二维空间内（见 5-15a），在该空间内，可以发现出现了 3 个分界非常清晰的乘
客簇；在此空间内，直接利用 DBSCAN 算法提取出位于不同簇的乘客及其行为分布向
量，聚类结果分别如图 5-15a、图 5-15b 所示。 
 
a)                                       b) 
图 5-15 具有不同行为分布特征的乘客群体 
Fig. 5-15 Passenger groups with different behavioral patterns. 
根据聚类结果，乘客在行为分布特性上可以被分为 3 个群体：  
群体 1： 行为只集中在一条闭合出行链的乘客（图 5-15a 中绿色聚集最密集且占面
积最小的簇），经进一步分析，该群体主要的出行链用来其居住地与职业地； 
群体 2： 行为分散在多条不同出行链上的乘客（图 5-15a 中红色占面积最大的簇）； 
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群体 3： 出行集中分布在前两条出行链上的乘客（图 5-15a 中紫色簇），且首要出
行链使用率远远大于次要出行链。 
本研究将组 1、3 总乘客定义为规律出行者，从叠加了 3 个月的数据聚类结果上看，
该城市 64%的出行者具有较好的规律性，而聚类结果中第 2 组乘客则可以认为是具有弹
性需求的出行者。 
5.5.2 城市公交客流集散通道提取 
首先，给出本研究中城市公交客流集散通道的定义： 
定义 5.9：城市公交客流集散通道为覆盖全部乘客 85%的出行需求的道路网络。 
 
a) 
 
b) 
图 5-16 乘客出行链在路网上的映射 
Fig. 5-16 Visualization of passengers’ trip chain on road network. 
其次，从乘客闭合出行链的角度上看，该定义可以等价转化为：覆盖每个乘客 85%
出行活动的出行链在路网上的映射即为该城市的公交客流集散通道。根据第 5.5.1 节的
研究成果，对每个乘客提取覆盖其 85%出行活动的出行链，并以线热力图的形式展现在
图 5-16a 中，其中，热力图的颜色代表了使用该路段的乘客比率，由图 5-16a，在主城
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区，被用作集散通道的道路网络分布密集，尤其是东西走向的道路比南北走向的道路具
有更高的利用率；另一方面，在城郊各区镇，乘客集散通道主要沿主干道分布。 
同时，做出了覆盖乘客使用率最高的出行链在路网上的分布如图 5-16b 所示，图
5-16b 与图 5-16a 并无显著区别，但是，从城郊区镇上观察（图中区域 A、B 和 C）, 特
别是区域 A，部分图 5-16a 中的路网链接在图 5-16b 中并未出现。两图对比可以得到定
性的结论：在主城区，大部分乘客最主要的出行链覆盖其 85%以上的公交出行需求；而
在城郊区镇中，居民的出行结构更加复杂，居民的首要出行链并不能覆盖其 85%以上的
出行需求。 
5.6 本章小结 
本章主要对基于时空轨迹片段的城市公交乘客闭合出行链进行还原以及基于闭合
出行链对城市公交乘客的出行特性展开探讨，主要工作内容如下： 
（1）提出了一套通过多天数据叠加在轨迹片段中还原公交乘客闭合出行链的方法，
尤其是提出了一种新的数据结构：OTD 出行拓扑关系图，另一方面，给出了将乘客不
闭合出行轨迹集合与闭合出行链建立关联的方法。 
（2）基于全体乘客的闭合出行链集，从不同层面分析了珠海市公交乘客的特性，
特别是空间分布特性。 
（3）分析了城市公交乘客的行为分布特性，发现在城郊镇区的乘客出行链结构更
加复杂。 
（4）从公交乘客个体行为分布的角度，提出了另一种城市公交客流集散通道的方
法。 
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第六章 乘客线路选择偏好挖掘方法研究 
随着公交线网服务质量的提升，尤其是快速公交、大站快车以及定制公交的出现，
公交运营部门能够为乘客提供多样化的出行服务。了解乘客出行需求、活动规律的基础
上，进一步分析乘客的服务选择偏好，合理设置线路、安排运力配载并对乘客行为进行
预测，成为了当前公交相关研究的热点，也是公交行业亟待解决的难点。 
第五章的出行链挖掘提供了个体乘客深层次的空间活动模式，但是，该成果并不能
直接用于指导公交线网优化，究其原因，缺失乘客线路选择偏好的关键信息，第五章与
本章共同讨论的主题是：公交乘客个体出行模式分析及线路选择偏好模型，具体的，在
本章一方面讨论了基于闭合出行链的乘客线路选择偏好挖掘方法，借助居民出行 OTD
时空轨迹数据以及出行链数据集，尽可能挖掘每一个可以观测到行为模式的乘客线路选
择偏好。另一方面，基于目标城市 3 个月的全样本数据，分析了乘客行为偏好模型，探
索乘客的行为特征分布，为下一步公交线网优化提供依据。 
6.1 基于出行链的乘客个体线路选择影响因素提取 
本研究分别针对个体乘客，提取每个出行阶段所对应的方案选择特征及其选择概率，
为后续建模提供必要的基础。对于每个乘客的出行链以及相对应的公交出行信息（包含
出行时空轨迹与起点、换乘点、终点），数据处理流程如图 6-1 所示： 
该方法的工作流程如图 6-1 所示，本研究所采用的数据处理流程大致可分为：出行
链出行阶段分解、出行阶段乘车方案提取、乘车方案特征向量构建三个步骤，最终，将
该乘客在相同出行阶段的不同出行方案映射到向量空间。每种方案共提取 8 个维度的特
征。其中，换乘次数、停站数、乘车里程、行程时间、乘车里程-停站数比值可以从 OTD
时空轨迹记录中获取或直接计算得到，其余关键特征定义如下： 
累计候车时间：若每一段乘车区间𝑙，乘客所搭乘线路𝑟的发车间隔为𝑇t¨ ，则该次乘
车的候车时间可以简化为：
T£ç)，则方案𝑖的累计候车时间定义为： 
 𝑊𝑇$ =Q𝑇t¨2i  （6-1） 
其中，𝑠为所有乘车阶段。 
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图 6-1 基于出行链的乘客乘车方案特征提取流程 
Fig. 6-1 Flowchart of features deriving for individual passenger’s route choice preference modeling 
步行换乘距离：定义每一次换乘，相邻乘车区间为𝑙，𝑙 + 1，若第𝑙段出行的下车站
点𝐴t与第𝑙 + 1段出行的上车站点𝐵t'不同，则可以定义乘客在其间的步行距离为𝐷𝑊¡ =𝑑𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒(𝐴t, 𝐵t')，则累计步行换乘距离可定义为： 
 𝑊𝑇$ =Q𝐷¡ 𝑊¡ =Q𝑑¡ 𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒(𝐴t, 𝐵t') （6-2） 
其中，𝑡为换乘阶段，由 OTD 时空轨迹还原得到。 
步行距离：随着线网、站点密度增加，同一出行需求𝑂𝐷`，可以找到多种不同的站
点所组成的直达方案，如图 6-2 所示： 
 
图 6-2 同一出行需求下不同的线路方案示意图 
Fig. 6-2 Illustration of various plans for single transit demand. 
由图，从个体乘客的角度出发，对于乘客每个闭合出行链中出行阶段𝑂\ − 𝐷\，若
存在出行方案集合： 
 𝑃𝐶` = {𝑂' − 𝐷', 𝑂) − 𝐷), … , 𝑂? − 𝐷?} （6-3） 
同时，定义集合中所有元素满足： 
提取每个乘客出
行链及OTD数据
隶属每个出行链
的OTD记录
OTD与出行链
各阶段匹配
达到出行目的所
有乘车方案
开始执行
换乘次数 停站数 乘车里程 累积候车时间期望值
步行距离 步行换乘距离 行程时间 停站数-乘车里程比值
出行阶段切分 各出行方案特征提取
使用频次 使用概率
次要方案主选方案
O0O1O2 D0 D1 D2
O D
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∀	𝑖, 𝑗, 𝑑𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒(𝑂$, 𝑂y) ≤ 𝜀 ∀	𝑖, 𝑗, 𝑑𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒(𝐷$, 𝐷y) ≤ 𝜀 ∀	𝑘, 𝑑𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒(𝑂?, 𝐷?) ≥ 𝜀 （6-4） 
其中，𝜀为乘客步行距离的阈值。对于方案𝑂? − 𝐷?，步行距离𝐷𝑊?可定义为： 
 𝐷𝑊? = 𝑑𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒(𝑂\, 𝑂?) + 𝑑𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒(𝐷\,𝐷?) （6-5） 
本研究限定𝐷𝑊? ≤700m，即乘客从起点到达目的地包括抵达公交车站的合理步行
距离不超过 700 m，则求得𝜀 = 350m。 同时规定，以下准则以更准确的判定乘客的步
行距离： 
准则 1：如果乘客的出行起点与居住地间距离小于𝜀，则： 
 𝑑𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒(𝑂\, 𝑂?) = 𝑑𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒(𝐻𝑜𝑚𝑒,𝑂?) （6-6） 
准则 2：如果乘客出行终点与居住地间距离小于𝜀，则： 
 𝑑𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒(𝐷\,𝐷?) = (𝐻𝑜𝑚𝑒, 𝐷?) （6-7） 
准则 3：如果乘客的出行起点与居住地间距离小于𝜀，则： 
 𝑑𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒(𝑂\, 𝑂?) = 𝑑𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒(𝑊𝑜𝑟𝑘,𝑂?) （6-8） 
准则 4：如果乘客出行终点与工作地间距离小于𝜀，则： 
 𝑑𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒(𝐷\, 𝐷?) = 𝑑𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒(𝑊𝑜𝑟𝑘,𝐷?) （6-9） 
该城市在本研究所涉及时间段内并未实施票价优惠政策，因此票价直接与换乘次数
相关，无须单独提取。 
本步骤最后输出按乘客 IC 卡识别号分组的影响因素特征向量。输出数据逻辑结构
示例如图 6-3 所示。 
 
图 6-3 个体乘客乘车方案向量数据结构 
Fig. 6-3 Structure diagram of route plan features. 
如图 6-3，该例子中，本方法该乘客的只有 1 条出行链，并从该出行链中提取出了
两个不同的出行阶段，且每个出行阶段均具有 3 种不同的乘车方案。 
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6.2 基于 NML模型的乘客线路选偏好建模 
6.2.1 关键参数与数学模型 
假设乘客𝑝面对闭合出行链中的出行阶段𝑂𝐷`，有𝑛种可选方案，每种选择方案有𝑘种
不同属性，即每种方案表示为向量𝚯𝒊 = (𝜃\$ , 𝜃'$ , . . . , 𝜃?$ )，且各属性互为独立，则乘客对
第𝑖种方案的选择意愿可用线性效用函数表示为： 
 𝑆u$ (𝚯𝒊) = 𝑏u −Q𝜔?`?' ⋅ 𝜃?$ ⋅ 𝜂?`  （6-10） 
其中，𝑏u`为常数项；𝜃?$表示第𝑖种出行方案的特性，如：时间消耗、等候时间、步
行时间等；𝜃?$ ≥ 0，𝜔? ≥ 0； 𝜂?$ 为哑元，当数据输入数据中第𝑘维不具备拟合条件时𝜂?` =0，否则𝜂?` = 1，令𝛈𝒙 = (𝜂'` , 𝜂)` , … , 𝜂?` )，则𝛈𝒙为哑元向量，该向量一定程度上反映了公
交系统对该出行需求的服务多样化水平。由此，给出场景差异化向量的定义： 
定义 6.1：对出行阶段𝑂𝐷`，有𝑛种可选方案，每种选择方案有𝑘种不同属性，则可
将𝑛种方案的属性表示为一𝑛行𝑘列特征矩阵𝑷𝑿，𝑷𝑿中每一行代表一种方案的属性向量。
定义𝑂𝐷`对应的𝑘维服务场景差异化向量𝛈𝒙，若𝑃ñ中第𝑚(𝑚 ≤ 𝑘)列元素取值全部相同，
即所有出行方案中该选项无差异，则𝜂?` = 0，否则𝜂?` = 1。 
若𝑷𝑿经过按列均一化，及各种属性的取值范围相同，则可给出本文乘客出行偏好向
量的定义： 
定义 6.2：𝑷𝑿经过按列均一化，所有列取值范围相同，则式（6-10）中的系数𝜔?`定
义为乘客𝑝对𝑂𝐷`中每种属性的权重，此时，若令𝐖𝐩𝐱 = (𝜔\` , 𝜔'` , … ,𝜔?`)，则𝐖𝐩𝐱每一个维
的数值表示乘客𝑝对该项因素的敏感度系数（还可看作是响应系数）。同时，定义𝐖𝐩𝐱是
乘客在出行需求𝑂𝐷`上对公交线路选择偏好向量。 
根据 NML (Multiple Nominal Logit)离散行为选择模型[97-98]，乘客对满足需求出行需
求𝑂𝐷`的每一种出行方案𝑖的选择概率𝑃$` 还可以进一步表示为： 
 𝑃$` = exp𝑆u$ (𝚯𝒊)∑ exp1$]' 𝑆u$ (𝚯𝒊) （6-11） 
根据式（6-11），每一名乘客出行偏好建模过程转换为根据各方案的选择概率分布，
寻找𝜔?`的过程。本研究使用集成多种选择模型的 Biogeme 软件包对个体乘客以及目标
城市交通小区内乘客的宏观线路选择偏好特性进行求解。对于每一条出行链中的出行阶
段乘车𝑂𝐷`，处理方法如下： 
从公交线路表以及乘客出行链、出行 OTD 记录，读入𝑂𝐷`及每种方案（包含乘客
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没有使用过的方案）的特征向量，构成特征矩阵： 
 
𝑷𝑿 = [𝚯𝟏 𝚯𝟐 … 𝚯𝒏]T				= [𝐂𝟏 𝐂𝟐 … 𝐂𝒌]  （6-12） 
检查𝑷𝑿每一列，计算第𝑚列所对应哑元变量𝜂+的取值： 
 𝜂+` = 8	1, 𝑟𝑎𝑛𝑘(𝐂𝒎) > 1;0, otherwise.  （6-13） 
若𝜂+` = 0，即第𝑚列特征不满足拟合条件，模型不考虑该特征。 
用式（6-14）将所有待考虑的特征进行列内均一化处理，将数值缩放到[0,1]区间内； 
 𝐂𝒎å = 𝐂𝒎 − 𝑚𝑖𝑛(𝐂𝒎)𝑚𝑎𝑥(𝐂𝒎) − 𝑚𝑖𝑛(𝐂𝒎) （6-14） 
此时，𝑷𝑿转化为𝑷𝑿′ = [𝚯𝟏′ 𝚯𝟐′ … 𝚯𝒏′]T，同理，𝚯𝒊转化为𝚯𝒊å = (𝜃\$ å, 𝜃'$ å, . . . , 𝜃?$ å)。 
调用 Biogeme 软件包对所有待考虑特征对该方案的选择概率进行拟合，得到出行需
求记录𝑂𝐷`所对应的乘客出行线路选择特征偏好模型： 
 ⎩⎪⎨
⎪⎧		𝑃$` (𝚯𝒏′|𝛈, 𝑂𝐷`) = exp	𝑆u
$ (𝚯𝒏′)∑ exp1$]' 	𝑆u$ (𝚯𝒏′)𝑆u$ (𝚯𝒏′) = 𝑏u` −Q𝜔?`?' ⋅ 𝜃?‘ ⋅ 𝜂?
 （6-15） 
由式（6-15）提取出模型系数即可得到对于𝑂𝐷`以及服务场景差异化向量𝛈𝒙影响下
的乘客线路选择敏感度向量𝐖𝐩𝐱，同时记下该偏好对应的客流量与服务多样性向量𝛈𝒙。 
进一步，对个体乘客而言，该乘客完成所有出行阶段及其服务场景下的行为选择偏
好拟合后，将相同场景但不同出行需求（𝑂𝐷`）下的行为偏好向量按使用频次（客流量）
加权平均，最终得到该乘客在不同服务场景𝛈影响下的线路选择偏好模型： 
 𝑃$(𝚯𝒊|𝛈) = exp 𝑆u$ (𝚯𝒊)∑ exp1$]' 𝑆u$ (𝚯𝒊) （6-16） 
最后，将相同场景下的乘客偏好模型中的敏感度系数加权平均，得到该场景的宏观
乘客行为偏好模型。乘客线路选择偏好模型是后续线路优化时公交客流重分配的基础。 
6.2.2 客流重分配推演算例 
为验证本文提出的乘客线路选择偏好模型，本研究提取目标城市 504 路公交车沿线
各站点的 OD 矩阵以及每个乘客的选择偏好模型，并将 504 路作为一条新线加入原有站
点集合中，分别利用基于广义时间效用模型的客流分配方法与本文基于个体乘客偏好的
分配方法进行客流重新分配计算，最后将两种方法重分配后得到上下车客流分布矩阵的
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与原始上下车客流分布矩阵对比以验证本方法的有效性。测试方法的具体流程为： 
Step 1 提取 504 路公交沿线所有站点保存至列表𝐒ü\N，并按先后顺序对站点编号。 
Step 2 根据乘客乘车 OTD 记录计算出 504 路公交的乘客上下车客流分布矩阵𝐌ü\N。 
Step 3 根据乘客乘车 OTD 记录计算沿线站点𝐒ü\N的上下车客流分布矩阵𝐌þÿ（含
非 504 路公交车的客流），即网络客流分布矩阵。 
Step 4 假定 504 路公交为穿过𝐒ü\N的新线，给定站点及发车班次，由已知客流分布𝐌þÿ，分别利用广义时间效用模型与本文所提出乘客个体偏好模型推演计算新的 504
路车上下客流分布矩阵𝐌’ü\N，并将推演得到的客流分布 OD 矩阵与原始矩阵比较。 
步骤 3 所述广义时间效用模型简述如下：该模型首先对满足可达性的𝑘种乘车方案，
分别计算出第𝑖种含有𝑠阶段乘车方案的特性转化为广义时间： 
 𝑇$ =Q𝑇y·Í¨1©!$i +Q𝑇¡¨_1i§©¨$i +Q𝑇C_$¡$i  （6-17） 𝑇¡¨_1i§©¨$ 为各换乘阶段步行时间，计算时假定乘客步行速度为 1.2 m/s。 𝑇y·Í¨1©!$ 为行程时间，估算时将常规公交速度设置为 20 km/h，快速公交速度设置为 
30 km/h，每个车站的停站时间设置为 30 s。 𝑇C_$¡$ 为乘客所有阶段的候车时间，估算时取发车班次间隔的一半。 
其次，为保证数值稳定，将所有𝑇$按式（6-14）进行归一化到[0,1]区间，得到𝑇 \$ 。 
最后，按式（6-18）计算每种乘车方案的被选择概率： 
 𝑃$ = 𝑒𝑥𝑝(−𝑇 \$ )∑ 𝑒𝑥𝑝(−𝑇 \$ )?  （6-18） 
经过客流重分配后的客流分布矩阵进行可视化后得到结果如图 6-4 所示，图中，x，
y 坐标轴对应的数值为站点编号，矩阵中网格的颜色代表客流量。由图观察可知，三种
客流重分配数据推演方法都能大致还原客流的空间分布。由广义时间效用函数推演的结
果（图 6-4b，𝑅) = 0.716）与真实值（6-4a）相比较，部分站点广义时间效用函数推算
出的客流量明显偏大，表现为图中出现超过数值超过 35 人次的亮斑；而本文所提供的
乘客个体偏好模型推演得到的结果（图 6-4c，𝑅) = 0.823）则更接近真实值。 
对结果进一步分析，可观察到本文所提供方法推演得到的客流矩阵在部分站点客流
仍然偏大，原因是部分乘客的行为偏好未能拟合，这部分乘客选择乘车方案时并不遵循
效用最大原则。本试验进一步说明了本文提供方法能够为车辆班次调整以及新线规划中
提供有益指导。 
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a) 真实客流分布矩阵 
  
b) 广义时间效用模型 𝑅) = 0.716 c) 广义时间效用模型 𝑅) = 0.823  
图 6-4 不同客流分配模型得出的上下车客流矩阵对比（珠海 504 路） 
Fig. 6-4 Compares of ridership distribution matrix from different distribute models 
6.3 乘客线路选择偏好分析 
6.3.1 差异化服务场景下乘客的行为偏好 
对该城市三个月内刷卡次数超过 30 次的乘客的出行行为进行模型拟合，提取决定
系数𝑅) ≥ 0.5的模型进行分析；从服务差异化向量𝛈及其所对应客流量占比上，将所有
情形进行数据可视化，结果如图 6-5 所示。 
 
图 6-5 线网服务多样化选项及客流比重 
Fig. 6-5 Distribution of ridership on transit service with various options 
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由图 6-5，该市公交线网提供多达 18 种不同的服务差异化场景向量（矩阵中蓝色代
表该选项无差异，黄色代表该选项有差异），统计范畴内 23.39%乘客出行发生在仅有候
车时间差别的区间内（场景 1）；所有选项均呈现多样化的场景编号为 18，但其仅仅占
全部乘客的 0.26%。将同场景不同乘客的敏感度系数求平均值，即可得到每种场景对应
的乘客的出行偏好均值向量，并结合客流量以数据可视化的形式展现如图 6-5，图中颜
色轴代表敏感程度系数值。 
 
图 6-6 不同场景下乘客线路选择行为偏好权重 
Fig. 6-6  Distribution of ridership on transit service with various options 
由图 6-6，乘客在不同服务场景下线路选择偏好具有明显差异，即，不同的服务选
项共同作用下，乘客会表现出不同的行为特性，以下按服务特性分类讨论： 
（1）乘客对换乘次数最敏感的场景为 18，该场景下所有服务选项均有差异，但该
场景下，乘客敏感度系数最大值位于步行距离偏好条件下，结合场景 13、15~17，表明
相对于换乘次数而言，其它因素具有更高的影响权重。 
（2）对停站数表现较敏感的场景为场景 4、9，但在场景 4，站数-里程比敏感度远
高于停站次数；在场景 9，站数、站数-里程比、候车时间三者敏感度接近，而乘客对候
车时间更敏感，以上现象说明停站数并不是乘客选择线路考虑的主要因素。 
（3）对乘车里程表现敏感的场景为 14、其余场景内，乘车里程均不是主要敏感项。 
（4）候车时间与乘客步行距离在多达 5 种场景下为最敏感项，说明其在宏观上对
乘客选择线路具有非常明显的影响。 
（5）行程时间是唯一一个在所有场景均不成为极大敏感度的因子，说明宏观上该
市乘客在线路选择上并不会把行程时间作为最主要的考虑因素。 
（6）最后，站数-里程比在 3 个场景（4、6、13）内成为了高敏感度指标，该城市
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有较大比率乘客偏好经停站少的快速公交线路。 
（7）根据以上观察，将敏感度取得唯一极大值（首要极大值超过次要极值的绝对
值 20%）的场景摘出，并统计其客流占比，如表 6-1 所示： 
表 6-1 数据源关键字段 
Table 6-1 Principle information in the related data sources 
极大权重项 极大值场景 客流量 / % 
换乘次数 无 0 
经停站数 无 0 
乘车里程 7、11、14 0.65 
候车时间 1、9、15 39.29 
换乘距离 8、17、12 1.32 
步行距离 2、3、10、16、18 32.27 
行程时间 无 0 
站数-里程比 4、6、13 24.08 
合计 / %  97.58 
由表 6-1，超过 90%的乘客的线路选择偏好中存在主导因素（极大敏感项），因此，
可以根据极大值将乘客分类。另一方面，为对乘客出行特征做进一步分析，按图 6-6，
将众多服务选项所对应的场景归并为 4 大类，如图 6-6 所示。 
 
图 6-7 服务差异化选项归并分组 
Fig. 6-7 Integration of service options 
由图 6-7，将 8 种线网提供的差异化服务选项归纳便捷选项、换乘选项、行程选项、
效率选项。其中，便捷选项用以描述乘客到达公交站台的步行距离，以及候车时间；换
乘选项用于描述乘客从起点到终点的换乘站数以及累计换乘距离；行程选项描述乘客乘
车过程；效率选项表示乘客对出行效率的关注程度。 
第六章 乘客线路选择偏好挖掘方法研究 
79 
6.3.2 乘客线路选择偏好的时变规律 
分别做出工作日与周末 24h 内对 8 种服务选项偏好存在唯一极大值的客流比重，并
按图 6-7 将数据进行分组，得到结果如图 6-8 与图 6-9。总结出以下规律： 
  
a) b) 
  
c) e) 
图 6-8 工作日具有不同线路选择偏好乘客的出行时变规律 
Fig. 6-8 Proportional variation of ridership with different route choice preferences on weekdays. 
由图 6-8a，在工作日，对步行距离具有高敏感度的乘客在 24 h 内保持较稳定的比率，
该群体客流量占比保持在 20%到 50%的区间内，同时可以观察到在 22:00 之后，对步行
距离敏感的乘客比率明显提高；对候车时间具有最强敏感性的乘客具有三个明显的活动
高峰：9:30 至 12:00，14:30 至 17:00，22:00 至次日零点。在 22:00 之后，对候车时间敏
感的乘客比率达到极大值，通过查询调度数据，此时，部分班线已处于末班车阶段，乘
客对其它因素（特别是效率选项）的敏感度下降。总体而言，乘客对到达车站以的步行
距离的敏感度高于对候车时间。 
由图 6-8a，在周末，对步行距离与候车时间表现敏感的乘客比率高于普通工作日；
相比而言，对步行距离表现最敏感的乘客比率高于对候车时间表现敏感的乘客。 
由图 6-8b 与图 6-9b，在工作日与周末，对换乘次数、换乘距离表现敏感的乘客在
全天客流量中占极少比率，这是由于该城市公交线网提供的乘客直达率高达 97%，换乘
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客流极少，仅占全部客流的 2%。 
由图 6-8c，从行程选项上看，工作日凌晨 5:00 至 6:00 出行的乘客主要考虑因素为
行程选项，只选择经停站少的线路，导致该现象的原因是此时公交线网只有部分夜间线
路运行，该类型的线路相比其它线路，少停站数少，具有区间车的特点。其余时段内，
该类型乘客仅在 15:00 至 16:30、21:00 至 22:00 时段内出现比重高于 10%。 
由图 6-9c，在周末，将行程选项作为极大敏感项的乘客比率高于普通工作日；，将
经停站数作为极大敏感项的乘客仍高于对行程时间敏感的乘客。 
  
a) b) 
  
c) e) 
图 6-9 周末线路选择偏好具有唯一极大值的客流时变规律 
Fig. 6-9 Proportional variation of ridership with different route choice preferences on weekends. 
由图 6-8d，从站数-里程比上看，工作日 6:00 至 9:00 时段内，对该项表现敏感的乘
客占比达到全天极大值（75.19%），同时在 12:30 至 14:30 时段内，也呈现峰值，最后，
在 17:00 至 21:00 时段内，出现了接近全天极大值的峰值（73.59%）。该现象表明，出行
效率为多数乘客，尤其是高峰期出行乘客线路选择的重要参考项。 
由图 6-9d，同样，在周末将该选项视为极大敏感项的乘客占总体客流的较大比重与
工作日的规律相似；同样在下午 16 时，对站数-里程比表现最敏感的乘客比率出现最低
值。与工作日区别最大的现象在于，该部分乘客并未出现在晚上 21 时。 
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a) b) 
图 6-10 工作日归并线路选择偏好的客流时变规律 
Fig. 6-9 Proportional variation of ridership with integrated route choice preferences on weekdays 
  
a) b) 
图 6-11 周末归并线路选择偏好的客流时变规律 
Fig. 6-10 Proportional variation of ridership with integrated route choice preferences on weekends. 
同时，分别给出将四大综合选项作为极大敏感项的乘客比率时变规律如图 6-10 和
6-11，由图可得到以下结论： 
首先，由图 6-10a，对行程以及换乘选项最敏感的乘客比率在工作日全天内均处于
较低的水平，相比而言，对行程选项具有最高敏感性的乘客比率高于对换乘选项敏感的
乘客比率；由图 6-11a，同样的乘客群体在全天的客流占用率远高于工作日。 
其次，由图 6-10b，对效率选项敏感的乘客在工作日出行具有明显的早、午、晚高
峰特征，尤其是在 7:00 开始急剧上升，但在 21:00 之后，该部分客流量急剧下降；由图
6-11b，在周末，将效率选项作为极大敏感项的乘客在客流中的比率低于该群体在工作
日中的比率， 
再次，在工作日与周末将便捷选项作为极大权重项的乘客比率与将效率作为极大敏
感项的乘客比率出现了此消彼长的现象；在工作日，此现象开始于上午 9:45，而在周末
则没有明显的开始时刻。此结果表明将便捷选项作为最高权重项的乘客对行程效率关注
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度并不高，同时，对便捷选项具有高关注度的乘客出行高峰位于 10:00 至 12:00 以及 14:30
至 16:30 之间。与对效率关注度高的乘客相比，该类型乘客活动高峰位于下午 14:30 开
始的两小时内。 
6.4 本章小结 
本章基于乘客出行链数据以及 OTD 时空轨迹数据，挖掘乘客的公交出行线路选择
偏好并建立数学模型，并分析了具有不同特征的乘客群体的出行时变规律。具体工作内
容如下： 
（1）借助 NML 模型以及珠海市 3 个月的全样本客流数据，提取了 8 大影响出行线
路选择的特征，拟合了乘客的出行偏好模型，尤其是发现了公交系统中乘客在不同服务
差异化场景下会表现出完全不一致的出行线路选择偏好。 
（2）将乘客按线路选择敏感因素分类，并分析了不同种类的乘客在工作日与周末
不同时段在全市客流量的占比。 
（3）本章提出的乘客出行线路选择偏好模型为后续线网优化和从乘客个体的角度
模拟客流充分配以及影响评估提供了必要基础。 
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第七章 基于乘客选择偏好的公交线路优化方法研究 
公交线网是目前我国各大城市提供可达性服务的主要手段，很长一段时间内，政府
以公共投入保证公交运营机构的合理盈利。近年来，在“政府购买公共服务”的政策引
导下，公交线网的服务效益已经逐渐成为地方政府以及公交系统运营服务单位关注的焦
点，根据乘客出行分布以及线路选择偏好合理的规划、设计公交线成为了现阶段的研究
热点。 
由第二章的文献综述，现阶段的公交线路乃至线网优化方法均只是利用客流时空分
布规律，而未考虑乘客的出行线路选择偏好，存在一定的改进空间。究其原因，一方面，
当前通用的公交系统优化方法往往采用满足可达性且客流量最大化的方法对公交线路
站点位置以及发车班次进行优化，通常不考虑乘客的出行线路选择偏好。难以真正设计
出符合实际需要的公交线路，同时该做法在本文所讨论的目标城市会出现大量停站数过
多的站点，导致乘客出行时间效率偏低。另一方面，传统方法未提供从海量运营数据中
挖掘乘客出行线路选择偏好的方法，而无法根据乘客的线路选择偏好对公交线路进行调
整。 
本章，我们将第三至六章数据处理和乘客行为模式挖掘两大主题针对个体乘客行为
模式数据挖掘的成果应用于线网优化中，具体的，我们对目标城市公交线网服务质量进
行深入分析的基础上提出了一套基于逐乘客出行线路选择偏好推演和粒子群优化算法
的公交线路优化设计方法，具体内容如下： 
首先，我们从乘客出行效率以及服务里程转化率、服务效益三个方面提出了城市公
交系统的服务质量评价指标，同时，分析了目标城市公交系统的服务质量的变化规律与
关联关系。 
其次，提出了一种基于乘客个体出行偏好的客流重分配模型，以预测线路经停站点
以及发车班次发生改变后的客流。 
再次，基于客流数据推演与粒子群优化算法，提出了利用原有线路基础设施设计新
的线的方法以及合理的目标函数和约束条件。 
最后，评估了新线开通后对旧线路的影响以及新旧线路乘客出行效率变化，客流数
据推演试验表明，所选方案提供的新线能有效提高沿线居民的出行效率，提升公共投入
至服务里程（全体乘客的出行里程累加）的转化率。 
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7.1 公交线路服务质量评价指标与优化目标 
首先，对线网中任一条公交线路𝑟定义其运营成本为： 
 𝐸¨ = 𝐸i + 𝐸W （7-1） 
其中，𝐸i为固定成本（5 元/公里），𝐸W为线路的动态成本(1.2 元/分钟)。 
其次，定义线路𝑟的服务里程转化率如下： 
 𝑅i = 𝑚¨𝐸¨  （7-2） 
其中，𝑚¨表示该线路承载的服务里程，即所有乘客在该线路上的出行里程数之和，
单位为：公里。𝑅i表示服务里程与运营成本之间的转化率，单位为：公里/元。 
再次，对于该线路上每个乘客𝑝，假设其乘车轨迹为：A→B，在此区间内，定义其
的出行成本为： 
 𝐸u = 𝑇C + 𝑇ÆÍi + 𝑇i （7-3） 
其中：𝑇C为乘客的候车时间；𝑇ÆÍi为乘客的行程时间；𝑇i为途径各站点的累计停留
时间。则可以定义乘客𝑝在此区间内的时间利用效率（简称时间效率）为： 
 
 𝑟T(𝐴𝐵) = 𝑇ÆÍi𝐸u = 𝑇y𝑇C + 𝑇ÆÍi + 𝑇i （7-4） 
式（7-4）中，𝑇i可以从车辆历史轨迹数据中获取，在新线规划时可以近似估算。 
  
a) b) 
图 7-1 车辆在普通车站的停站时间分布 
Fig. 7-1 Distribution on vehicles’ length of stay in common stops 
本文统计了目标城市3个月内全市公交车辆在除总站以外其他站点的驻站时刻得到
车辆停站时长的概率分布与累计分布如图 7-1a 和图 7-1b 所示，由图可以观察到，公交
车辆停站时间分布最集中的数值区间是 25 ~35 s 之间，尤其是在 15 s 附近存在峰值，
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经过现场调查，引起该现象的原因是乘客先上车后刷卡付费。同时，从观察停站时间的
累积分布，可以观察到取驻站时间 45 s 即可覆盖超过 85%的情形。 
对于公交线路𝑟而言，该线路在研究时段内产生的乘客上下车序列组成的集合为𝐶ÒÑ = {𝑜𝑑\, 𝑜𝑑', … , 𝑜𝑑/}，则在研究时段内，乘客在该线路上的累计出行时间效率为： 
 𝑅T = ∑ 𝑇ÆÍi?/?]'∑ 𝐸u?/?]'  （7-5） 
还可定义线路的有效服务里程为： 
 𝑀¨ = 𝑚¨ ⋅ 𝑅T （7-6） 
最后，本研究定义公交线路𝑟的综合服务效益为： 
 𝑃i = 𝑅T ⋅ 𝑅i = 𝑀¨𝐸¨  （7-7） 
式（7-7）表达的物理意义为线路服务里程转化率与乘客平均出行效率的乘积。 
对于已有的公交线路𝑟及其沿线站点集合{𝐒𝐫}而言，本文所讨论公交线路优化思路为：
与原有线路始发站、终点站保持一致，利用部分旧线路的站点，保持既有线路不变同时
新加入一条停站较少的快速公交线路𝑟1，用旧线保证沿线交通小区的可达性，用新线提
供较高的出行效率以满足乘客多样化的服务需求。新加入公交快线的设计问题可以转化
为受约束的整数型优化问题，且目标函数为： 
 
max	𝐹(𝑟1) s. t.𝑻𝒏, 𝑺𝒓, 𝐎𝐃𝐬𝐫, 𝑷𝒔𝒓 ,𝑴𝑷𝒔𝒓 （7-8） 
其中，𝑻𝒏为新加入线路可选的发车班次间隔；𝑺𝒓为可选站点列表；𝐎𝐃𝐬𝐫为乘客在站
点集合{𝐒𝐫}中形成的 OD 矩阵；𝑷𝒔𝒓为𝐎𝐃𝐬𝐫中每个 OD 对上的乘客标识；𝑴𝑷𝒔𝒓为𝑷𝒔𝒓中每
个乘客的线路选择偏好模型。𝐹(𝑟1)为目标函数，不同的目标函数将导致不同的线路设
计以及发车班次方案，本文分别讨论服务效益、服务里程转化率、行程时间效率、服务
里程 4 种优化场景对应的线网优化结果。 
7.2 目标城市公交线网服务指标现状分析 
本节借助目标城市三个月的公交乘客 OTD 轨迹数据以及车辆 GPS 报站数据，挖掘
线网的服务指标，并分析其分布规律，旨在为公交线网优化提供前期理论依据。 
本文利用该城市的公交乘客 OTD 轨迹数据以及车辆 GPS 报站数据分别对工作日与
双休日全市每一条公交线路的服务效益、出行效率、服务里程转化率进行分析，得到这
些指标的概率分布图如图 7-2。同时，将计算各指标分的时段平均值总结于表 7-1。可得
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到以下结论： 
  
a) b) 
  
c) d) 
  
e) f) 
图 7-2 珠海市公交线网综合服务指标分布 
Fig. 7-2  Numerical distribution of integral social service indicators of Zhuhai 
由图 7-2a，图 7-2b 可观察到出行时间效率在工作日与双休日的数值有显著区别，
工作日居民出行效率数值集中分布在 0.4~0.6 区间内，而双休日出行效率则集中分布在
0.35~0.5 区间内，同时由表 7-1 可观察到工作日的出行时间效率略高于双休日出行时间
效率。 
由图 7-2c，图 7-2d，从服务里程数与运营成本转化率概率分布上看，可以观察到该
线网工作日与双休日有明显区别。在工作日，数值分布具有明显的“两极分化”现象，
即转化率低于 0.5 公里/元的线路与转化率介于 0.75~1.5 公里/元的线路均在概率分布上
出现峰值；但服务里程数-运营成本转化率高于 1 公里/元的线路占比极少；但在周末，
峰值位于[0.1,0.5]区间内。根据表 7-1，周末各时段的服务里程数-运营成本转化率均低
于普通工作日。 
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由图 7-2c，图 7-2d，由图 7-2e，图 7-2f，在工作日，服务效益数值分布集中在[0.5,2]
区间内，同时，双休日则收缩到[0.5,1]区间内，结合表 7-1，工作日全市公交线网的服务
效益仍明显高于双休日。 
最后，结合图 7-2e，图 7-2c 以及图 7-2f，图 7-2d，可观察到考虑停站与候车引起
的时间效率损失后，公交线网服务效益远低于服务里程-运营成本转化率。引起该现象
的一个主要原因是由于珠海市在双休日时段长距离出行的客流少于工作日，这部分减少
的客流量直接导致大站快车等效率较高的线路客流量降低。 
由表 7-1，可进一步观察到居民的出行时间效率在早晚高峰以及其它时段没有显著
差别，同时在工作日与双休日两种情形下，服务里程数转化率以及服务效益均在早高峰
达到最大值，晚高峰次之，在其它时段呈现极小值。同时，工作日全时段出行效率没有
显著区别，而周末早高峰时段乘客的平均出行效率最低。 
表 7-1 服务指标时变规律表 
Table 7-1 The summary of temporal variation of service indicators 
 工作日 周末 
类目 早高峰 晚高峰 其它时段 早高峰 晚高峰 其它时段 
平均出行时间效率 0.423 0.426 0.422 0.394 0.408 0.402 
平均服务里程转化率 1.005 0.719 0.444 0.758 0.674 0.359 
平均服务效益 0.496 0.354 0.214 0.361 0.334 0.170 
在得到以上服务指标分布规律的基础上，进一步提取每一条公交线路的平均站距
（单位：米）与站数里程比（单位：站/千米），尝试探讨公交线路结构特征与服务效益、
出行时间效率以及服务里程转化率间的关系。结果总结如图 7-3。 
由图 7-3a，图 7-3b，可以观察到站数里程比对服务里程转化率以及服务效益之间大
致呈负相关关系，具体的，站数里程比决定了服务里程转化率以及服务效益的上界。图
7-3a 中，服务里程转化率的分布完全位于直线𝑦 = 400 − 133𝑥, 𝑥 ∈ [0,3]以下的三角形区
域内；而图 7-3b 中，服务效益指标数值均位于直线𝑦 = 250 − 83.33𝑥, 𝑥 ∈ [0,3]以下的三
角形区域内。 
由图 7-3c，随着平均站距离增大，乘客的平均出行时间效率也随之增加，但平均站
距大于 1500m 后，增幅开始减缓。尤其是超过 2000m 后甚至开始出现下降的情况，此
时由于班线站点过于稀疏导致无法满足乘客出行的可达性需求，进而表现为客源不足。 
由图 7-3d，居民的出行效率与线路的运营成本-服务里程转化率呈正相关（拟合模
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型：𝑦 = 0.0821𝑙𝑛(𝑥) + 0.0993，𝑅) = 0.634），表明合理规划线路能够同时提升服务里
转化率的同时提升乘客的出行时间效率。 
  
a) b) 
  
c) d) 
图 7-3 珠海市公交线网综合服务指标关联关系 
Fig. 7-3 Numerical correlation of integral social service indicators of Zhuhai 
综合本节所有数据挖掘、分析结果，得到以下结论：一方面，公交运营部门可以通
过合理掌握乘客需求并结合其出行选择特性合理调整站点布置以及车次安排，可以在提
升乘客出行时间效率与提升运营成本-服务里程转化率两方面实现双赢；另一方面，可
以发现公交线网整体的乘客出行时间效率较低（大多数情况下不超过 0.55），尤其是站
数量里程比较大的运营线路中，乘客出行时间效率、服务里程转化率以及服务里程转化
率均处于低水平。结合 6.3.2 中乘客线路选择偏好，该城市应引入快速公交以及定制公
交线路对线网进行升级改造，以提升服务效益与乘客出行效率。 
7.3 线路参数求解方法 
7.3.1 算法总体流程 
线网优化问题包含较多不连续变量（如站点列表）无法用常规的数值优化方法求解，
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因此采取基于粒子群优化的方法来寻找新线的优化方案。本文提出的算法总体流程如图
7-4 所示。主要步骤如下： 
 
图 7-4 优化算法总流程 
Fig. 7-4 Workflow of optimization 
Step 1 利用随机初始化与约束条件生成初始解集合； 
Step 2 对所有初始解，结合乘客线路选择偏好以及职住地、出行链计算每一名受影
响的乘客在新场景下对新线路与旧线路的选择概率，并将乘客分配到相应的线路上；特
别的，如果某乘客没有在此场景下的线路选择偏好模型，则套用在该场景下全体乘客的
宏观选择模型进行线路分配（客流重分配模型验证见 6.2.2 节）； 
Step 3 根据重新分配的客流，计算目标函数值，若目标函数值达到优化目标，则输
出此时的解并结束优化过程；若超过最大迭代次数，则输出当前粒子群获得群体最优解；
否则继续运行第 4 步； 
Step 4 对每个粒子，根据群体最优解与自身最优解更新速度，并转移到新的位置，
返回第 2 步。 
7.3.2 粒子群优化算法运行流程 
按优化算法整体流程（图 7-4），粒子群算法产生新的可行解以不断进行反馈调整。
粒子群算法的根据不同的设计思想包含多种不同类型，针对本文的优化目标，采用全局
粒子群算法，能够更加全面地对多变量问题进行求解寻优。粒子群优化算法的重要设计
生成初始解集合 约束条件
开始执行
计算优化
目标函数值
产生新的
可行解
客流重分配
乘客线路
选择偏好
达到优化目标
或停止条件
输出优化结果
乘客职住地
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思想简述如下： 
首先，粒子群优化算法将每个初始可行向量解表达为一个粒子𝑝𝑡，设群体𝐆共有 M
个粒子(通常取 10~50)；每个编号为𝑚的粒子分别具有如下属性： 
粒子位置： 𝐒𝐦 = (𝐈𝐧𝐭𝐯𝐚𝐥𝐥𝐦 , 𝐼'+, 𝐼)+,⋯ , 𝐼?+)，位置为当前解向量。式中，将两种优化
策略下的发车班次间隔统一定义为向量𝐈𝐧𝐭𝐯𝐚𝐥𝐥𝐦以方便叙述。 
粒子速度： 𝐕𝐦 = (𝐯𝐢𝐧𝐭𝐯𝐦 , 𝑣'+, 𝑣)+,⋯ , 𝑣?+)，代表粒子下一次迭代中位置的变化方向
与幅度。 
其次，粒子在解空间运动时候，需要不断更新每个粒子自身经历的最优位置𝐏𝐛𝐞𝐬𝐭和
群体的历史最优位置𝐆𝐛𝐞𝐬𝐭： 
 
𝐏𝐛𝐞𝐬𝐭 = (𝐈𝐧𝐭𝐯𝐚𝐥𝐥𝐜 , 𝐼'v, 𝐼)v,⋯ , 𝐼?v) 𝐆𝐛𝐞𝐬𝐭 = (𝐈𝐧𝐭𝐯𝐚𝐥𝐥𝐆 , 𝐼'< , 𝐼)< ,⋯ , 𝐼?<) （7-9） 
其中，𝐏𝐛𝐞𝐬𝐭并不跟随群体最优解𝐆𝐛𝐞𝐬𝐭改变，可以认为粒子自身拥有一定的记忆特性。 
再次，在计算过程中需要不断更新每个粒子的速度，对编号为𝑚的粒子，已知当前
速度𝐕𝐢𝐦，与位置𝐒𝐢𝐦，结合粒子群的全局参量，其新速度为： 
 
 
𝐕𝐢𝟏𝐦 = 𝜔 ⋅ 𝐕𝐢𝐦 + 𝑐' ⋅ 𝑟'(𝐏𝐛𝐞𝐬𝐭+ − 𝐒𝐢𝐦)+𝑐) ⋅ 𝑟)(𝐆𝐛𝐞𝐬𝐭+ − 𝐒𝐢𝐦)  （7-10） 
其中，𝜔称为是 PSO 的惯性权重（inertia weight），它的取值介于[0,1]区间，用以刻
画该粒子对当前速度的偏好权重，本文采用自适应权重变化，即𝜔从 0.9 逐步递减直至
达到最大迭代次数前 80%时候递减至 0.1，然后保持不变；参数𝑐'和𝑐)称为是学习因子
（learn factor）其中，𝑐'表示粒子对自身最佳位置的偏好权重，𝑐)表示粒子对群体最佳
位置的偏好权重，一般设置为 1.4961；而𝑟1和𝑟2为介于[0,1]间均匀分布的随机数。根据
新速度，粒子𝑚的新位置为： 
 𝐒𝐢𝟏𝐦 = 𝐒𝐢𝐦 + 𝐕𝐢𝟏𝐦  （7-11） 
粒子群优化算法通过以上步骤，假设每个粒子在解空间中不断探索，每次改变位置
时，都会参考自身最佳位置与群体发现的最佳位置。因此，该算法具有一定的知识记忆
性，能避免遗传算法随着种群大规模变异后丢失所有历史最优解信息的缺陷。 
最后，本文用以评价位置的适应度为该可行解经过客流重分配后的服务指标评价函
数值，其表达的物理意义为线路运营成本—服务效益与乘客平均出行效率的乘积。 
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7.3.3 初始解编码方法与约束条件 
对任何一条新增线路𝑟1以及旧线路𝑟，假设𝑟从起点到终点经过的站点（不考虑上下
行停靠不同站点的情形）构成顺序集合𝐶¡·ui = {𝑠\, 𝑠',⋯ , 𝑠1}，由该集合出发，首先，
构建长度为𝑛的站点列表向量： 
 
𝐕𝐒𝐭𝐨𝐩𝐬 = (𝑠𝑓\, 𝑠𝑓',⋯ , 𝑠𝑓1) s. t.			𝑠𝑓? = ?	0 	,选择第𝑘个站作为停靠站；1 	, otherwise.  （7-12） 
其中，𝑠𝑓?为布尔变量，表示在第𝑘个站点是否停车。即，需要确定新线的发车班次
间隔与站点列表，假设可用的解向量为： 
 
𝐒𝐜𝐨𝐦𝐩 = (𝐼𝑛𝑡𝑣¨1,𝐕𝐒𝐭𝐨𝐩𝐬)= (𝐼𝑛𝑡𝑣¨1, 𝑠𝑓\, 𝑠𝑓',⋯ , 𝑠𝑓1)s. t. 𝐼𝑛𝑡𝑣¨1 ∈ [2,20]  （7-13） 
其中，子向量𝐕𝐒𝐭𝐨𝐩𝐬维数较高，且每一位的数值类型都为布尔型，不适合直接输入
到已有的智能优化算法程序集中进行求解，本研究将𝐕𝐒𝐭𝐨𝐩𝐬中各站点停靠标志位每 8 个
一组进行编码处理并构造相应的约束条件。将𝐕𝐒𝐭𝐨𝐩𝐬转换为： 
  𝐕𝐒𝐭𝐨𝐩𝐬 = (𝐼', 𝐼),⋯ , 𝐼?) （7-14） 
其中，𝐼?为编码变量，作用举例如下： 
例 5.1：假设某新路有 18 个可选站点，首末站分别位于第一个和最后一个站，则可
以用 3 个 8 位的无符号整形变量𝐼', 𝐼), 𝐼Z进行编码处理。对于协同优化策略，新线经过其
首末站，即第一个 8 位变量（𝐼'）从左至右第 1 位置 1，其余位无限制；最后一个 8 位
整形变量（𝐼Z）从右起第 2 个位置置 1 从右起第 3 位开始全部置 0，该变量其余位置无
限制；其余中间变量（本例中为𝐼)）不需要限制其范围。将以上叙述转为如下数学描述： 2@ ≤ 𝐼' ≤ 2A − 1 2' ≤ 𝐼Z ≤ 2) − 1 
最后，将最后一个整形变量（本例中𝐼Z）从最高位向最低位反转。 
根据例 5.1 可总结出不失一般性的编码方案，即对任意𝑛个站点以及字长为𝑚且𝑛 >𝑚的编码变量，若𝑟为𝑛除以𝑚的余数，若𝑟 ≥ 1： 
 ∀𝑟 ≥ 1,⎩⎪⎨
⎪⎧ 2+S' ≤ 𝐼\ ≤ 2+ − 12¨S' ≤ 𝐼′? ≤ 2¨ − 10 ≤ 𝐼), 𝐼Z,⋯𝐼?S' ≤ 2+ − 1𝐼? = 𝐼′?按MSB → LSB反转𝑚 < 𝑛
 （7-15） 
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如果𝑟 = 0： 
 ∀𝑟 = 0,⎩⎨
⎧ 2+S' ≤ 𝐼\ ≤ 2+ − 10 ≤ 𝐼), 𝐼Z,⋯𝐼?S' ≤ 2+ − 1𝐼? ≥ 1𝑚 < 𝑛  （7-16） 
7.3.4 基于乘客个体偏好的客流重分配模型 
新线加入，直接导致公交线路走廊内的服务多样化场景发生变化，对乘客个体而言，
若其出行 OD 对应的站点被新线所覆盖，则公交系统为其提供了新的到达选择。新线与
已有线路将构成竞争关系，乘客将按其偏好特性综合考虑各种因素，并按各种方案的效
用值排序按概率做出选择[98-99]。本研究依照 7.2 节取得的模型，对所涉范围内所有已拟
合得到偏好特征的乘客个体计算其线路选择概率，将其按概率分配到其希望选择的线路
上。具体的，对于任一乘客p，计算流程如图 7-15 所示，对每个乘客，该算法主要可分
为读取所涉区间内 OD，分析服务选项与场景变化，选择偏好模型，重新计算线路选择
概率，概率分配五大步骤。 
 
图 7-5 客流重分配流程 
Fig. 7-5 Workflow of ridership re-distribute. 
其中，设已有的乘车 OD 为 A→B，新加入线路𝑟1对其产生影响的判断依据为： 
 
∃	𝑠𝑡𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛+, 𝑠𝑡𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛1 ∈ 𝑟1, 𝑑𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒(𝑠𝑡𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛+, 𝐴) + 𝑑𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒(𝑠𝑡𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛1, 𝐵) ≤ 2𝜀 （7-17） 
式中，𝑠𝑡𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛+，𝑠𝑡𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛1为在 A→B 相同方向上新线𝑟1经过的站点，该定义的物理
意义是：乘客可以在其原来的站点（A 点）直接乘坐快线车到达目的地（B 点）或者借
助快线车并步行一段合理的距离后到达其目的地。其中，累计步行距离𝜀 = 350 m（与
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6.2 节一致）。 
图 7-5 所述流程中，选择模型计算乘客新方案与旧线路选择概率的具体步骤如下： 
Step 1 计算新线加入后乘客 OD（A→B）的服务差异化场景向量𝛈′，与新线的服务
选项特征向量； 
Step 2 查找该乘客是否有该场景下对应的乘车方案选择偏好模型； 
Step 3 如果有对应该场景的权重偏好模型，则直接使用该模型重新计算乘客对每种
乘车方案的选择概率。 
Step 4 若不存在则调用在该场景下的全体乘客的宏观偏好模型，将其作为该乘客的
选择偏好模型。计算该乘客对每种方案的选择概率。 
7.4 案例分析 
本文分别基于珠海市 504 路（图 7-6a）与 207 路（图 7-6b）公交所涉及的站点进行
快速公交线路设计案例研究。504 路为珠海市直接连通西部两城郊镇区（金湾区与斗门
区）的线路，同时也是斗门区唯一一条可直达珠海国际机场的公交线路；207 路为珠海
机场与高铁站间唯一的直连公交线路，同时也是金湾区航空工业园与拱北主城区间唯一
的直达公交线路。因此，本文所选择的公交线路具有极其重要的区域经济地位。同时，
由 4.2.2 以及 5.2.2 中的数据可视化图，207 路和 504 路均为珠海市公交骨干线网以及客
流集散通道的重要组成部分。 
  
a) 207 路 b) 504 路 
图 7-6 珠海市 504 路与 207 路公交路线图 
Fig. 7-6 Map of public bus line 504 and 207 in Zhuhai 
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207 路与 504 路两线路的基本信息如表 7-2 所示，由表，所选线路的站数量均超过
60 个，站数里程比均大于 1.26 站/千米，但服务里程转化率低于 0.78 千米/元。因此，
组成这两条公交线路的站点网络可以尝试引入快线以提升服务里程转化率与乘客的出
行效率。 
提取 2015 年 3 月 2 日乘客出行信息（含乘车轨迹与出行阶段划分），做出两线路乘
客的乘车里程分布与出行效率分布如图 7-7，由图可观察到 504 路公交乘客出行距离集
中分布在[0.5,10]千米的区间内，而 207 路乘客的出行乘车里程除了在[0,5]千米区间内集
中分布外还有约 35%分布于[5,20]区间内，两线路均有较多乘客出行分布在[0.6,0.8]的区
间内；经统计，504 路平均乘客平均乘车里程为 10.19 km，207 路乘客乘车里程为 10.83 
km；相应的，两公交线路的平均乘客出行时间效率均低于 65%，相比而言，207 路有更
多乘客出行距离在 10km 以上。 
表 7-2 所选线路的基本信息 
Table 7-2  Brief information of selected bus routes 
 线路里
程(千米) 停站数 
班次间
隔(分钟) 
服务里程转
化率（千米/
元） 
总服务里程
（千米） 
客流量（人
次） 
504 路 51.6 65 15 0.79 35002 3665 
207 路 49.7 62 15 0.63 29737 2518 
为防止粒子群优化算法找出极端解（如：客流量不足 50 人但距离长且无停站的线
路），根据 504 路与 207 路的现状，还补充以下约束条件：优化后的线路全天总客流量
不低于 1500 人次，乘客平均出行效率不低于 75%。 
  
a) 207 路 b) 504 路 
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a) 207 路 b) 504 路 
图 7-7 优化前乘客乘车里程与时间效率分布对比 
Fig. 7-7 Distributions passengers’ travel distance and time efficiency of transit route 504 and 207 
分别采用服务效益、服务里程转化率、服务里程、时间效率四项指标为目标函数，
按 7.3.3 节的方法对可行解空间进行编码并启动粒子群优化算法分别寻找合适的快速公
交线路。 
四种优化目标下 504 路新线与 207 路新线的发车班次间隔与中途停站数对比如图
7-8a、7-8b 所示，由图 7-8a，在以服务里程最大化与时间效率最大化为优化目标的情形
下，优化算法选择了限制范围内最小的发车间隔；而在以服务效益与服务里程转化率为
优化目标的情形下，发车间隔均在 10 分钟以上，经过对比分析，优化算法为降低运营
成本，在保证乘客出行效率的前提下尽可能提高了发车班次间隔；从站点数分布上观察，
以服务里程最大化为目标函数的情形下，两条新线的站点数达到极大值（超过 50 个）；
以时间效率为优化目标函数的前提下，两条线的站点数均为最小值，此情形下 207 路新
线的站点数仍远小于 504 路。 
  
a)  b)  
图 7-8 不同优化目标下的最优解服务指标对比 
Fig. 7-8 Compare of service metrics of optimal solutions with various target functions 
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a)  b)  
图 7-9 不同优化目标下的服务效益与服务里程转化率对比 
Fig. 7-9 Compare of profit ratio and revenue transformation rate of optimal solutions with different targets 
四种目标限制下所得新线路的服务里程转化率与服务效益对比如图 7-9 所示，对比
图 7-9a、7-9b，四种优化目标作用下的最优解中，以极大服务效益与服务里程转化率为
目标的寻优方案均得到较高的服务里程转化率与服务效益值；相反，以极大时间效率为
目标的优化方案均导致低于旧线路的服务里程转化率与服务效益。同时，优化后的 207
路新线服务效益与服务里程转化率均高于优化后的 504 路。 
  
a)  b)  
图 7-10 不同优化目标下的客流量与服务里程对比 
Fig. 7-10 Compare of ridership and service miles of optimal solutions with different targets 
四种情形下客流量与服务里程对比如图 7-10，由图 7-10a，图 7-10b，可观察到客流
量与服务里程均在以极大服务里程为目标函数的寻优场景下取得极大值，但在以极大时
间效率为目标的寻优场景下取得极小值。同时，207 路新线的客流量除在以效率为目标
的优化场景外，其它场景下均高于原线路的客流，而 504 路新线仅在以服务里程最大化
为目标的寻优场景下客流量高于原线客流持平，其它场景下客流均低于旧线路。207 路
新线客流大于原先线路客流的原因是线路经过珠海市主城区，新线提高了出行效率，因
此吸引了更多乘客从其它线路转移至新线，也从另一个侧面说明，全部站点位于西部城
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郊的 504 路沿线的乘客对出行效率并不敏感。 
 
图 7-11 不同优化目标下的乘客出行时间效率对比 
Fig. 7-11 Compare of time efficiency of optimal solutions with different targets 
四种场景下最优解的乘客出行时间效率对比如图 7-11 所示，由图可观察到，粒子
群优化算法得到的全部最优解时间效率均达到 75%以上，高于原线路的水平。其中，以
极大服务效益以及服务里程转化率为目标的优化方案中，寻优算法仅将时间效率保持在
75%，即设定的下限值；而以最大化时间效率为导向的优化方案中，两条线路乘客的乘
车时间效率均高于 90%。 
  
a) 207 路（新线加入前） b) 504 路（新线加入前） 
  
c) 207 路（新线加入前） d) 504 路（新线加入后） 
图 7-12 新线加入后客流分布变化 
Fig. 7-12 Simulation of ridership distribution before and after the establishment of new routes 
综合考虑以上多方面因素，本研究采用极大服务里程转化率为寻优目标所产生的新
线作为 207 路与 504 的新线方案。该方案保证的乘客乘车时间效率高于 75%，同时，也
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能吸引足够的客流。另一方面，以时间效率最大值为目标的寻优方案导致停站数过少，
客流量不足，但该方案的站数最少，可作为未来开通定制班线的参考方案。 
  
c) 207 路（新线） d) 504 路（新线） 
图 7-13 新线客流 OD 矩阵 
Fig. 7-13  Simulation of ridership distribution of new routes 
运用客流重分配算法推演得到的 504 路与 207 路新线加入后的客流 OD 矩阵分布改
变如图 7-12 所示：由图 7-12a，图 7-12c 对比以及图 7-12b，图 7-12d 对比可以观察到，
新线加入后，OD 矩阵主对角线附近的客流受影响较小，而离开主对角线越远的矩阵单
元客流衰减越大，该现象的原因是，主对角线附近的矩阵单元代表短距离出行的客流，
因此较少受到停站少的新线影响。同时，相比于 207 路，504 路客流受到新线加入影响
较少，原因是 504 路的乘客多为短距离出行者，OD 矩阵中表现为主对角线附近客流量
较大。 
  
a) 207 路（新线加入前） b) 207 路新线 
  
a) 504 路（新线加入前） b) 504 路新线 
图 7-14 新线加入后出行效率分布变化 
Fig. 7-14 Simulation of efficiency distribution before and after the establishment of new routes 
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207 路与 507 路新线的客流分布 OD 矩阵如图 7-13 所示，由图可知新线上的客流热
点多远离 OD 矩阵的主对角线，且客流量取得峰值区域出现明显的条带状分布，部分乘
客步行到达新线站点乘车。可以说明本文所提供的线路有效的连接了原 504 路沿线与
207 路沿线的客流热点区域，该方案得到的新线与旧线路可以共同满足乘客多样化的出
行需求。 
207路与 504路乘客在新线加入前出行效率在OD矩阵上的分布如图 7-14a，图 7-14b
所示，大量低效率出行分布在主对角线附近。因此整体出行效率偏低。相应按快速公交
要求设计的新线出行效率分布如图 7-14c，图 7-14d 新线所覆盖站点形成的 OD 对（尤
其是远离主对角线）的出行效率均有提升。即新线能初始服务里程转化率取得极大值同
时为具有不同出行不同偏好乘客提供多样化的服务选项。 
7.5 本章小结 
本章基于乘客出行偏好分布模型，提供了一套基于粒子群优化与客流分布推演的计
快速公交线路设计方法与案例。具体工作内容如下： 
（1）从乘客出行效率以及服务里程转化率、服务效益三个方面提出了城市公交系
统的服务质量评价指标，同时，分析了目标城市公交系统的服务质量的变化规律与关联
关系。 
（2）提出了一种基于乘客个体出行偏好的客流重分配模型，以预测线路经停站点
以及发车班次发生改变后的客流。 
（3）基于客流数据推演与粒子群优化算法，提出了利用原有线路基础设施设计新
的线的方法以及合理的目标函数和约束条件。 
（3）评估了新线开通后对旧线路的影响以及新旧线路乘客出行效率变化，客流数
据推演试验表明，所选方案提供的新线能有效提升沿线居民的出行效率，改善公共投入
至乘客服务里程的转化率。 
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结论与展望 
本研究提供了一套从公交多源数据，尤其是一票制公交运营系统中多源异构化的数
据中挖掘宏观上的客流时空分布规律以及微观上公交乘客行为特征以及偏好特性的方
案，并将挖掘得到的乘客出行需求时空分布规律与乘客出行线路选择偏好进行有机结合，
以期提供一套更合理公交线路进行优化方案。具体工作包含以下部分： 
（1）缺陷数据源背景下的数据预处理方法：根据现有的较为稳定的城市公交网络
的数据采集方法，提出了乘客刷卡数据与车辆进站报站数据间的时间误差校正方法，且
该方法无需对现有公交数据采集系统进行硬件更新，还能借助本文提供的信息压缩方案
高效的完成时间误差校准；此外，提出了融合历史数据与乘客刷卡数据进行缺失的报站
数据信息还原方案。这部分研究的意义在于提供了一套高效修复数据源基础信息缺陷的
方案。 
（2）乘客出行轨迹与出行阶段还原方法。对传统的下车站点推断方法进行改进，
使其能够在一定程度上容忍缺失数据带来的影响；还改进了传统的出行阶段（起点、换
乘、终点）识别算法，使其能够识别乘客短时活动；通过跟车调查验证了乘客出行轨迹
还原算法的有效性，并对目标城市的客流时空分布以及线网的满载率进行分析。这部分
研究的意义在于从孤立的刷卡事件中还原了乘客完整的出行轨迹与出行阶段，为后续数
据挖掘提供基础资源。 
（3）乘客闭合出行链挖掘方法。在乘客出行时空轨迹的基础上，提出了一种能够
融合多天的 OTD 数据的乘客出行拓扑关系图构建准则，以及在此基础上的乘客闭合出
行链搜索、关联算法；此外，还对目标城市乘客的闭合出行链进行了分析，从个体乘客
出行分布的基础上挖掘了城市的公交客流集散通道。这部分研究意义在于将乘客在公交
系统中碎片化的轨迹映射到闭合出行链空间内，为更准确的刻画乘客个体出行特征提供
了一种新的更合理选择。 
（4）乘客线路选择偏好挖掘。在乘客个体出行链以及 OTD 数据的基础上，提取了
每个乘客 8 大关键特征，并借助 MNL 模型拟合乘客的线路选择偏好，以客流重分配推
演验证了个体偏好模型的有效性。并分析了具有不同极大偏好选项的乘客在工作日以及
双休日在公交客流中的比重时变规律。这部分研究的意义在于提供了一套不依赖调查问
卷即可从公交大数据挖掘乘客出行模式的方法与案例，还发现了具有不同偏好的乘客的
活动特点。 
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（5）基于乘客选择偏好的公交线路优化方法研究。提出了一种基于乘客个体出行
偏好以及粒子群优化算法的公交线优化设计方法，该方法借助信息编码，使得粒子群能
够同时从站点部署、发车班次两方面搜索新线路最优方案。此外，本研究还以珠海市 207
路与 504 路为案例，探讨了不同的优化目标函数所得到的最优解特点，最终选出了最佳
方案，为城市公交系统的运营调度管理供决策依据和理论支撑。这部分研究的意义在于
将大数据中挖掘出的乘客个体出行模式知识库运用到了线网优化实践中，还给出了一套
更科学合理的优化目标策略。 
尽管本文取得了一定的研究成果，但仍存在一些不足，展望未来，本课题还需要从
以下几个方面进行深入的研究： 
（1）尽管我们得到了公交线网中乘客的时空轨迹以及其它一系列出行信息，但还
未能对乘客未来的活动轨迹或未来的出行需求做出准确预测。 
（2）虽然我们成功拟合了大部分乘客的出行线路选择偏好，但是我们对于乘客的
线路选择偏好现阶段仍以线性模型进行描述，难以刻画乘客行为中的非线性部分，因此，
有待进一步探索更精准、高效的乘客出行方案选择偏好模型。 
（3）本研究未考虑从 IC 卡及 GPS 数据中挖掘乘客的社会、经济属性，因此，与
传统交通规划方法间欠缺可比性，后续应结合交通调查与数据挖掘，进一步完善乘客偏
好数据推演算法。 
（4）本研究虽然对基于乘客个体出行偏好的公交线路优化方法进行了研究，但未
能考虑将同时协调多种具有不同属性的线路以使得线网的综合服务效益最大化。 
（5）在本研究开展过程中，还发现，公共交通领域的乘客轨迹数据对乘客行为的
采样以及刻画程度仍然有所欠缺，无法实时的跟踪任何一个个体，且空间定位精度仅仅
在上下车活动发生瞬间足够精确；另一方面，公交运营大数据在目前大多数城市的应用
中难以与其它数据源做到微观层面上的知识共享，现阶段本文挖掘得到的乘客线路选择
偏好数据暂时无法得到乘客社会经济属性数据的进一步支撑；因此，我国目前的公交系
统仍有待进一步进行数据资源整合以打破信息壁垒。 
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附录 1 城市公交大数据挖掘与分析平台技术架构 
本研究自主研发用以进行公交系统数据挖掘与可视化分析的系统平台架构如附图 1
所示，本系统硬件上由云服务集群中两个节点共同完成。其中，采集与存储节点负责原
始数据抓取、预处理，接收运算服务节点的处理结果、并向授权用户提供数据集的网络
访问接口；运算与图形渲染节点按用户请求进行数据处理、并提供可视化数据挖掘的接
口，两节点间由高速通信链路相连。本文所有地理信息数据可视化图均依托该数据分析
平台生成。 
系统软件部分可分为数据抓取、数据处理与数据可视化三大子系统。其中，数据抓
取子系统借助高德地图 API 提供的公交查询接口与城市地理兴趣点查询接口周期性抓
取目标城市的公交线网结构轨迹数据；数据处理子系统为本系统核心模块，基于 QT 5.6.2
与 Python 混合框架开发，为数据分析提供高性能的函数库与完备的二次开发接口；数
据可视化子系统则基于百度 MapV 与百度 E-Charts 实现空间数据可视化。 
 
附图 1 数据分析平台硬件架构 
本系统数据处理部分基于 C++实现，而数据可视化与线网数据抓取基于 Javascript
实现，两者不可直接调用，因此开发了 Web 交互组件，其技术架构如附图 1-2 所示，该
组件采用了标准通信接口实现业务分离与数据共享，也便于未来在云端进行部署。 
 
附图 2 Web 交互组件组件技术架构 
该应用平台关键部分软件截图见图 6.3~图 6.5。 
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附图 3 客流热点动态分布可视化界面 
 
附图 4 精细化站点客流量分布可视化界面 
 
附图 5 线网客运力及满载率动态可视化界面 
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致 谢 
纸上得来终觉浅，绝知此事要躬行。博士四年如白驹过隙，转瞬即逝，回首四年感
慨良多。在此，谨以感恩之心向你们致以最诚挚的谢意！ 
夫仁者，已欲立而立人，已欲达而达人。翁小雄教授学识渊博、治学严谨、思维敏
捷而缜密。课题从选题、数据处理到具体的成果转化、结果分析直至文章撰写和论文修
改都凝结了老师的心血和智慧。翁老师对科研孜孜追求的精神和对学术严谨的态度感染
并激励着我，使我终身受益。在此，谨向教导、支持和鼓励我的老师致以深深的敬意。 
作为一名从通信专业转到交通专业的学生，刚入学时所有的知识面只集中在物联网
底层硬件方面，到今天，我已经学会通过数据了解城市交通系统各方面的特性，并建立
数学优化模型，最后将成果以大数据可视化的形式发布，在此过程中导师翁小雄教授的
指导、宽容与教诲，逐渐让我从只懂得电子工程的学生变成了一个复合型人才，也让我
从只关心功能实现的初级工程师转变为学会不断深入思考事物内部关联关系的研究学
者。对翁小雄教授表达深深的敬意！ 
还要感谢翁小雄教授在课题研究和论文修改方面给予的帮助和鞭策。尤其是感激翁
老师在住院期间仍然不忘叮嘱我们按时完成论文并给予指导，翁老师敬业负责的工作态
度令我们感激涕零！ 
感谢实验室全体同学四年来的陪伴与合作，感谢姚树申博士、宋明磊博士、呙娟硕
士、张腾月硕士、李莹硕士、康擎彪硕士、彭新建硕士、汪周盼硕士、林龙硕士和张鹏
飞同学在交通调查实验以及数据处理中对我的帮助与支持。 
感谢华南理工大学为我提供了进行博士课题研究与成长环境，华南理工大学让我意
识到了科学研究以及学习、生活的本质。 
感谢硕士导师华南农业大学岳学军教授在硕士期间为我打下坚实的科研基础，感谢
安普瑞德航天航空大学宋侯冰教授在发表论文过程中给予的无私帮助。感谢澳门大学杨
丹硕士、华南农业大学王健硕士、王林慧博士在生活中给予的关心与帮助。 
感谢我的良师益友和至爱的父母对我的鼓励、支持和帮助。 

